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RESUMO

Filtros de Kalman estédo consagrados na literatura técnica, como uma das formas de prever
novos estados em sistemas ndo-lineares, fornecendo uma solucdo recursiva para o
problema da filtragem ideal linear. Apds 56 anos de sua descoberta, muitas modificagfes
e melhorias foram propostas, procurando obter uma maior precisdo e velocidade na
predicdo de novos estados. Algumas dessas mudancas sdo utilizadas neste trabalho;
sendo elas o Filtro de Kalman Estendido (EKF), Unscented Kalman Filter (UKF) e Filtro de
Kalman de Cubagem Esférica Radial (CKF).O objetivo deste trabalho, divido em trés
partes distintas, porém complementares: Implementagcéo/Analise comparativa da predicdo
dos Filtros de Kalman em sistemas complexos (Series), Andlise qualitativa das possiveis
utilizagbes das variantes do Filtro de Kalman para treinamento de Redes Neurais e
Determinacao de posicao e velocidade de um objeto deslocado sobre um plano simulado.
Possuindo essas andlises papel fundamental na fomentacdo dos estudos citados na
literatura cientifica durante o trabalho, e comprovando a possibilidade desses algoritmos/

meétodos serem utilizados em tarefas de posicionamento em ambientes ndo estruturados.

Palavras-chave: Filtros de Kalman Adaptativos; Séries Cadticas; Unscented Kalman Filter; Redes

Neurais; Filtro de Kalman Estendido; Predicdo de Estado, Ambientes n&o estruturados.



ABSTRACT

Kalman filters are rooted in the technical literature, as a way of predicting new states in
nonlinear systems providing a recursive solution to the problem of linear optimal filtering.
Therefore, 56 years after its discovery, many modifications have been proposed in order to
obtain better accuracy and speed. Some of these changes are used in this work; these
being the Extended Kalman Filter (EKF), Unscented Kalman Filter (UKF) and Kalman Filter
Cubature (CKF). This work , divided into three distinct parts: Implementation / Comparative
analysis of prediction of Kalman filters in complex systems (Series), qualitative analysis of
the possible uses of the Kalman filter variants for neural network training and position and
velocity determination a displaced object on a simulated plane with some trajectories
Having these analyzes key role in fostering the studies cited in the scientific literature ,
proving the possibility of such algorithms and methods are used for positioning in

unstructured environments .

Keywords: Adaptive Kalman Filters; Chaotic Series; Unscented Kalman Filter; Neural Networks; Extended Kalman
Filter; State Estimation, Unstructured Environment.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

A partir da Revolucado Industrial, ocorrida na Inglaterra no século XVIII, houve
grande demanda por sistemas de manufatura, com maior capacidade de producao e
qualidade, isto aliado a reducdo de tempo de producdo e seguranca durante o

processo.

Na resolucdo dos problemas referentes a tempo e seguranca em sistemas de
manufatura, destacam-se a automacao programavel, relativa a fabricacdo em série de
pequenos e médios lotes de produtos, e a automacao flexivel, referida a fabricacao
de lotes varidveis de produtos diversos (ROMANO e FERREIRA, 2002).

Segundo Koren (1985), a grande revolugcao que ocorreria nas técnicas de
producao e gestao até o final do século vinte, seria uma fabrica do futuro onde desde
a concepcao do produto até a fabricacdo, montagem e inspecao de produtos, seria
monitorado e controlado por computadores e realizada por robds industriais e
sistemas inteligentes, se tornando em parte realidade nos dias atuais.

Num contexto industrial pode se definir a automacdo como a tecnologia que se
ocupa da utilizacdo de sistemas mecanicos, eletroeletrbnicos e computacionais na

operacéo e controle da produgao (PAZOS, 2002).

Exemplos dessa tecnologia de automacédo incluem maquinas de montagem
mecanizadas, sistema de controle de realimentacdo, maquinas ferramentas dotadas
de controle numérico e robés (GROOVER, 2010).
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Os rob0s industriais tém sido utilizados nos processos de automacao
programavel e flexivel, pois sdo essencialmente maquinas capazes de realizar os
mais diversos movimentos programados (ROMANO e FERREIRA, 2002).

No ambiente industrial o uso de rob6s se tornou frequente, estes passaram a
ser identificados como um dispositivo de manufatura na década de 1960, juntamente
com o projeto auxiliado por computador (CAD) e sistemas de manufatura auxiliada por
computador (CAM), caracterizou as ultimas tendéncias na automacdo da manufatura
de processos, essas tecnologias estdo levando automacdo industrial a um novo

patamar, cujo alcance é desconhecido (CRAIG, 2005).

A utilizacdo dos robds ainda é muito limitada, motivada principalmente, pela
incapacidade técnica dos mesmos em realizar tarefas em ambientes heterogéneos e
nao estruturados, sendo esses definidos por Vatavu e Nedevschi (2013) e Nemec e
Zlajpah (2002), como sendo ambientes com medidas incorretas, oclusdes, objetos
deformados, comportamento imprevisivel, obstaculos n&o conhecidos com

antecedéncia ou que mudam de posicéo ao longo do tempo.

Quando se trabalha com a extracdo de medidas do ambiente a partir de
imagens € necessario ter em consideracdo que as estruturas geométricas devem ser

confiaveis e bem definidas do cenério a ser visualizado (WARSOP, 2010).

As estruturas geométricas podem néo estar bem definidas em uma ou varias
imagens devido a problemas no ajuste do foco ou por fatores mais complexos como
o Motion Blur, observado em imagens obtidas com um tempo de exposi¢ao longo ou
por objetos que se movem rapidamente em relagcdo a camera. A problematica da
oclusédo também interfere na visibilidade de estruturas geométricas confiaveis, sendo
esse fator mais critico na utilizacdo de multiplas vistas de camara, pois, dificulta o

tratamento da correspondéncia (SILVA, 2010).

Existem diversos problemas na estimagdo de posicdo em ambientes nao
estruturados supervisionados por visdo computacional, tais como estruturacéo
ambiental em 2D, a falta de parametros relacionados com a profundidade dos objetos
a serem classificados e qualificados os quais trazem dificuldades ao desenvolvedor,

segundo Weckesse e Dillmann (1998) e Janabi-Sharifi e Marey (2010), uma das
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solugbes para este problema é a utilizacdo de correspondéncias 2D e 3D para a
obtencao das geometrias do ambiente estudado.

O ambiente pode ser estruturado e ser suprimida a falta da variavel
profundidade utilizando sensores complementares a visdo computacional como por
exemplo: Sensores Ultrassom, Lasers, GPS, Sensores Capacitivos, Sensores

Indutivos, Transdutores de Torque, Impedancia e Corrente Elétrica (CHEN, 2012).

Os Filtros de Kalman tornaram-se uma abordagem padrdo na reducdo dos
erros intrinsecos associados em sistemas de visao robética e no uso em medicoes de
variaveis advindas de diferentes fontes. Os problemas gerados por erros, ruidos e
dados incompletos captados por cameras sem calibracdo tem como solugcdo a
utilizacdo de uma regra crucial para o sucesso, a metodologia conhecida como
Reconhecimento de Padrbes (CHEN, 2012) (JANABI-SHARIFI e MAREY, 2010).

Este filtro se integra de forma simples em sistemas hibridos, que utilizam
observacdes de recursos visuais com outras medi¢cdes de GPS, sensores inerciais ou
sensores de forca. O filtro calcula com precisdo a posicao relativa e velocidade,

utilizando uma forma adaptativa de recursos e em tempo real (CHEN, 2012).

O desenvolvimento do Filtro de Kalman tem inicio em 1949, quando Norbert
Wiener revolucionario da teoria de probabilidades, tornou-se um dos nomes mais
famosos que promoveram a cibernética. Seu grande avanco na matematica, foi a
extensdo da Transformada de Fourier de Energia Finita em funcdo, sendo esta a
primeira teoria de estimacéao ideal para sistemas que envolvem processos randémicos
(GREWAL e ANDREWS, 1993) (WIENER, 1949).

Porém o Filtro de Wiener, ndo obtém bons resultados em sistemas com néo
linearidades, desse modo Rudolph Emil Kalman em 1960, derivou a solugcéo para o
problema de filtragem de Wiener, utilizando o modelo de espaco de estados para 0s
processos dindmicos e aleatdrios. Conseguindo solugBes mais eficientes em sistemas
de navegacéo e de previsao de novos estados, especialmente em aplicacdes de
sistemas de navegacao autbnoma e na previsao de séries temporais (KALMAN, 1960)
(BISHOP, 2006).
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Teoricamente ele é um estimador, inicialmente chamado “The Linear-
Quadratic-Gaussian Problem”, com o propdsito de estimar instantaneamente o estado
de um sistema linear dinamico perturbado por um ruido branco gaussiano, sendo ele
certamente uma das grandes descobertas na Teoria da Estatistica de Previsdo
(GREWAL e ANDREWS, 1993).

O cerne do Filtro de Kalman é um algoritmo que utiliza uma série de medi¢cdes
observadas ao longo do tempo, com ruido (flutuacdes aleatdrias geradas pelo
sistema), outras imprecisbes e falta de dados, para a producéo de estimativas de
variaveis desconhecidas que tendem a gerar informacfes mais precisas, com base
em uma Unica medida (BISHOP, 2006) (HAYKIN, 2001) (GREWAL e ANDREWS,
1993).

Esses filtros se firmaram na formulacdo do espaco de estados em sistemas
dindmicos lineares, fornecendo uma solucéo recursiva para o problema de filtragem
ideal linear, podendo ser utilizados em sistemas estacionarios e ndo-estacionarios, o
estado é calculado computando o anterior e a nova entrada, somente o estado anterior
necessita ser armazenado, como todos os dados passados ndo necessitam serem
armazenados a eficiéncia computacional aumenta, ao invés de se estimar 0 novo
estado utilizando todos os dados anteriormente observados, a cada novo passo do
processo de filtragem (HAYKIN, 2001).

Muitos estudos tém sido dedicados a melhoria do Filtro de Kalman, ou seja, a
melhoria da estabilidade numérica, a reducédo do tempo de computacdo ou o estudo
de implementacdes efetivas no aumento do desempenho (AUGER, HILAIRET, et al.,
2013).

Alteracdes no Filtro de Kalman, as quais se referem a estimacao da matriz de
covariancia Ramakoti, Vinay E Jatoth (2009), foram noticiadas em 51 anos de
existéncia dos Filtros de Kalman, onde foram relatadas mais de 20 variantes para

aplicacgOes relacionadas a visdo robotica (CHEN, 2012).

O Filtro de Kalman aborda o problema geral de tentar estimar o estado de um
processo discreto, que é governado por uma Equacéo Diferencial Estocastica. Mas o
gue pode ser feito se o processo a ser controlado tem caracteristicas néo lineares, ha

algum tempo atras, depois de uma intensa pesquisa foi construido uma das mais bem-
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sucedidas alteracdes do filtro de Kalman, o filtro que lineariza sobre a média e
covariancia que agora é conhecido como o Filtro de Kalman Estendido (EKF)
(GREWAL e ANDREWS, 1993) (HAYKIN, 2001) (MAYBECK, 1982).

Assim, o EKF assume que ha um ruido branco gaussiano, no entanto, se
houver ruidos coloridos ou erros sistematicos no sistema de posicionamento, cameras
ou outros sistemas nao lineares, o EKF pode ndo garantir a precisdo da estrutura e
deteccdo de movimento. Se 0s erros associados a sensores sdo desconhecidos, com
a atualizacdo temporal do filtro pode-se gerar erros que tendem a aumentar
inesperadamente (JULIER e UHLMANN, 1997).

Em resposta a esses erros de modelagem e sistematicos, surgem novas
modificacdes dos Filtros de Kalman, nomeados Unscented Kalman Filter (UKF) e
Cubature Kalman Filter (CKF) (CHEN, 2012).

A operacao vital realizada no UKF proposto por Julier e Uhlmann é a
propagacdo de uma variavel aleatdria gaussiana através da dindmica do sistema,
utilizando uma abordagem de amostragem deterministica (WAN e VAN DER MERWE,
2000).

Utilizando o principio de que um conjunto de pontos discretamente amostrados
podem ser usadas para parametrizar 0 erro e a covariancia, o rendimento desse
estimador tem desempenho equivalente ao Filtro de Kalman para sistemas lineares,
e ainda generaliza de forma eficiente para sistemas néo-lineares, sem 0s passos de
linearizacéo exigidos pelo EKF (JULIER e UHLMANN, 1997).

O Filtro CKF proposto por Arasaratham e Simon (2009), tem seu cerne baseado
na regra de Cubagem Esférico Radial, o que torna possivel calcular numericamente
integrais multivariadas, encontradas no filtro Bayesiano néo-linear, fornecendo um
conjunto de pontos de Cubagem escalados linearmente com a dimensao do estado

vetor.

O uso dos Filtros de Kalman e suas varias modificacdes trouxeram grandes
avancgos nas areas da Robdtica e Cibernética. O estudo da previsédo de novos estados
em sistemas nao-lineares tem grande utilidade em sistemas de posicionamento em
ambientes ndo estruturados (CHEN, 2012).
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A adicéo de Redes Neurais (RN) ao Filtro de Kalman e suas modificagdes, vem
sendo objeto de estudo por diversos pesquisadores Arasaratnam e Haykin( 2008),
Haykin (2001), Jeong-Gwan Kang (2010), Stubberud e Owen (1998),Stubberud,
Lobbia e Owen (1995), Zhan e Wan (2006),Zhong, Zhong e Peng (2013), tentando
obter um melhor desempenho do filtro de Kalman para sistemas com caracteristicas
cadticas ou potencialmente cadticas, essas pesquisas resultaram em modelos com
alta precisao, velocidade e acuracia. A comparacéo entre esses modelos se tornou

um ponto de referéncia para determinar a sua eficacia e desempenho.

Desta forma esta proposta aborda de forma sistematica as caracteristicas
recorrentes em series potencialmente caodticas e sistemas de servoposicionamento
e/ou servovisao, as nao linearidades inseridas seja por dados incompletos, ruidos ou
erros aleatdrios nao previsiveis, tendo como objetivo determinar a melhor modificacédo
do Filtro de Kalman a ser utilizada para a Estruturacdo Ambiental e Treinamento de

Redes Neurais.

1.1 Motivagéo

De certo modo a apresentacéo inicial dos problemas relacionados a servovisao
e a utilizacdo Filtro de Kalman e suas principais modificacbes para solucionar ou
mitigar essas falhas, definem o escopo inicial da pesquisa.

A grande utilizagdo dos Filtros de Kalman ao longo de 51 anos e
aproximadamente 800 publicacbes sobre na area de Servovisdo (CHEN, 2012),
demonstram o seu efetivo uso em diversas areas do conhecimento e a propenséao a

novas abordagens a serem estudadas.

O uso do filtro de Kalman em sistemas de servovisdo com a adicdao das
ferramentas da area de inteligéncia artificial como Algoritmos Genéticos, Redes
Neurais, Logica Nebulosa e Algoritmos Bioinspirados, trazem maior eficacia e
precisdo na localizacdo de objetos, posicionamento robotico, filtros de imagem ou
definicdo de trajetérias (CHEN, 2012).
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Os trabalhos propostos por Zhan e Wan (2006), Haykin (2001), Bar-Shalom, Li
e Kirubarajan (2001), Corke e Good (1993), Sarkka (2007) e Chen (2012), trazem uma

nova perspectiva para proposicao de algoritmos eficientes nessas tarefas.

Baseando-se que em sistemas de visdo existe grande propensao a perda de
dados e ruidos durante sua aquisicdo e processamento, sendo também demostrado
que o Filtro de Kalman em sua forma basica, possui limitacdo quanto a predi¢do 6tima
em sistemas néo lineares, devido a sua ineficiéncia na linearizacdo de equacodes
diferenciais, a proposta de utilizar metodologias da Inteligéncia Artificial (Redes
Neurais, Algoritmos Bioinspirados, Fuzzy, etc.) e/ou modificacbes com maior
efetividade nas linearizacbes (EKF,UKF e CKF) , para mitigar estes problemas e
melhorar a percepcao e localizagao de objetos em sistemas de Servovisdo vem sendo
objeto de intensa pesquisa ao longo dos anos (CHEN, 2012).

A base racional para a combinacdo das modificagdes do Filtro de Kalman e
Redes Neurais em um sistema hibrido, € o fato de possuirem caracteristicas
complementares, no que diz respeito a previsdo de novos estados em séries
temporais ou sistemas de posicionamento, com a presenca de ruido e considerando

caracteristicas nao-lineares, potencialmente cadticas, aleatorias ou estocasticas.

O método de analise estatistica do Filtro de Kalman pode minimizar a influéncia
do ruido, pois este trabalha com a variancia do ruido nos dados extraidos do sistema
ruidoso. Este célculo da variancia € utilizado para melhorar o prognéstico, juntamente

com a matriz de covariancia do erro de predicao.

A razdo para utilizar o EKF, UKF ou CKF esta no tratamento de n&o-
linearidades no calculo numérico do modelo e a possibilidade de interagir com a RN

na geragéo da fungéo que descreva o sistema ou serie estudada.

O principal problema dos métodos ou filtros estatisticos, como EKF, UKF ou
CKF é a dificuldade de criar uma abordagem complexa da funcdo geradora, pela falta
de compreenséao de certos modelos reais, onde muitas caracteristicas e parametros
nao sdo conhecidos. Podendo estes problemas serem suprimidos pelo uso de uma

RN assistente no que diz respeito a funcéo geradora da série ou sistema.
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Sendo utilizado para posicionamento sensores (Ultrassom, Laser e Doppler)
em sistemas de posicionamento em ambientes aquaticos, escuros e de dificil

estruturacdo ambiental.

Sendo este um dos principais motivos para determinacéo de uma metodologia

eficiente na localizacédo de objetos nesses ambientes de dificil percepcéo espacial.

1.2 Objetivos Gerais

O objetivo desse trabalho é o estudo de uma metodologia que possibilite 0
posicionamento robético em ambientes ndo estruturados, isto €, ambientes com
caracteristicas que o tornem propenso a ruidos ou erros durante os processos de

amostragem e/ou posicionamento.

Nossa pesquisa objetiva avaliar a possibilidade na utilizagdo de Filtros de
Kalman e suas modificacbes, em paralelo ou de forma corretiva em Sistemas de
Posicionamento utilizando Sensores de Rolamento (Angulares), tentando determinar

a velocidade e trajetéria do objeto deslocando-se sobre o plano de trabalho.

Tentando desse modo obter uma abordagem que resolva com maior
acuracidade e preciséo os problemas abordados em sistemas de posicionamento em

ambientes ndo estruturado.

1.3 Objetivos Especificos.

e Determinacdo da Modificacdo do Filtro de Kalman com maior preciséo e
acuracidade na predicéo de Séries.

e Avaliacdo Qualitativa das Modifica¢des do Filtro.

e Treinamento das Redes Neurais utilizando filtros de Kalman.

e Avaliacdo Qualitativa do Treinamento de Redes Neurais.

e Simulacdo em Ambiente Controlado de Posicionamento.
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e Utilizagdo da Metodologia Bearing Only.
e Determinar a resposta do método em relacdo a trés tipos de movimentos
simulados e posicdo espacial dos sensores, obtendo velocidade e

posicdo de um objeto.

1.4 Organizagéo do Trabalho

¢ No Capitulo 2, é apresentado uma revisao teodrica inicial com relevancia
sobre o assunto abordado, trazendo ao leitor embasamento tedrico ao
entendimento da pesquisa.

e No Capitulo 3, trabalhos relevantes efetuados na area de Servoviséo e
Modificagdes do Filtro de Kalman, baseados em diversas bibliografias,
exibindo a viabilidade do objeto em estudo.

e O Capitulo 4 apresenta a proposta para a presente pesquisa, para
demonstrar os passos até variante do algoritmo em evidéncia, sao
expostos e exemplificados a fim de demonstrar o caminho a ser seguido
durante a pesquisa proposta. Os detalhes sobre as metodologias de 1A
a serem utilizadas no processo de construcao da variante dos algoritmos
sdo também abordadas e definidas.

e O capitulo 5 apresenta questdes da metodologia de funcionamento,
desenvolvimento do simulador e a aplicacdo do método.

e O capitulo 6 apresenta os experimentos realizados e os resultados
obtidos.

e O capitulo 7 apresenta a conclusdo do trabalho e propostas para

trabalhos e estudos futuros.



Capitulo 2

FUNDAMENTACAO
TEORICA

2.1 Filtro de Kalman

Filtro de Kalman é um algoritmo que utiliza uma série de medicdes observadas
ao longo do tempo, contendo o ruido (variagcdes geradas aleatoriamente pelo sistema),
outras imprecisdes e falta de dados, produzindo estimativas de variaveis
desconhecidas que tendem a gerar informacfes mais precisas do que aquelas com

baseados em uma medicéo simples.

O filtro foi desenvolvido inicialmente tentando resolver o problema do Filtro de
Wiener (WIENER, 1949), formalmente o filtro de Kalman opera recursivamente em
fluxos de dados de entrada ruidosos para produzir uma estimativa estatisticamente
Otima do proximo estado do sistema (KALMAN, 1960) (GREWAL e ANDREWS, 1993).

Segundo Bishop (2006), as equacgbes especificas para as atualizacdes das

medidas e do tempo estédo representadas nas Tabelas 2-1 e 2-2.

Pode-se notar como as equagOes de atualizacdo de tempo na Equacgéo 2.1
projeta as estimativas de estados atuais e covariancia para a frente a partir do passo
k-1 até o passo k. As condicdes iniciais para o filtro serdo discutidas nas referéncias

anteriores.
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Tabela 2-1 - Filtro de Kalman Discreto atualizagdo temporal.

i; = ik—l + Buy,_4 (2.1)

P, = AP,_1A' + Q (2.2) ‘

Tabela 2-2 - Filtro de Kalman Discreto atualizagdo das medigdes.

K, = PyH'(HP;H'+ R)™1 (23)
ik= ’f,:+Kk (Zk—HQI:) (2.4)

Pk= (1—KkH)P,; (2.5)

Sendo que:

X = Estado anterior.

Py = Covariancia do erro prévio.

K, = Ganho do filtro.

X, = Estado estimado.

P, = Covariancia do erro estimado.

A = Matriz de Transi¢cdo de Estados.
B = Matriz do Controle das Entradas.
H = Matriz de Dados das Medidas.

Q = Matriz de Covariancia do Ruido.

R = Matriz de Covariancia do Ruido das Medic¢des.
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A primeira tarefa durante a atualizacdo da medi¢do é calcular o ganho de
Kalman com a equacdo dada em Equacao 2.3. O préximo passo é realmente medir o
processo e em seguida gerar uma estimativa de um estado posterior, incorporando a
medida como em Equacéao 2.4. O passo final é a obtencéo da covariancia do erro para
a posterior estimativa de covariancia via Equacao 2.5, como pode ser visualizado na
Figura 2-1.

I

Estimativas Iniciais para X;_; e Py_4

Figura 2-1 - Operacéo do Filtro de Kalman
Adaptado de Bishop (2006).

Apés cada periodo de atualizagBes e medicdes, o processo é repetido com o
dado anterior, as estimativas posteriores sdo usadas para projetar ou prever as novas
estimativas. Esta natureza recursiva € uma das caracteristicas mais atraentes do Filtro
de Kalman, por fazer implementacdes praticas muito mais simples que outros filtros
que tendem utilizar todos os dados coletados para estimativas posteriores, com isso
tendo grande custo computacional para cada estimativa.
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2.2 Filtro de Kalman Estendido (EKF).

Como descrito na secdo acima, o Filtro de Kalman aborda o problema geral de
tentar estimar o estado de um processo controlado em tempo discreto, que é regulada
por equacdes lineares de diferenga estocastica, mas o que pode ser feito se o
processo a ser controlado tem caracteristicas néo lineares, tempos atras apos intensa

pesquisa foi construida umas das mais bem-sucedidas alteracdes do filtro de Kalman.

O filtro de Kalman que lineariza sobre a média e covariancia atualmente é
conhecida como Filtro de Kalman Estendido ou EKF (HAYKIN, 2001) (GREWAL e
ANDREWS, 1993).

Conforme Bishop (2006), descreve em seu trabalho um processo a ser
estimado com funcdes de diferenca néo lineares, podendo ser escrita com novas
equacbes que podem linearizar estas funcbes, sendo estas descritas em nas

Equacbes 2.6 e 2.7.

X =X + AXp—1 — Xpoq) + Wwy_q, (2.6)

zk=§k+H(xk— 3c'k)+Vvk. 2.7)

Sendo que:

x, and z;, sdo o estado atual e os vetores da medicao.

X, and Z, sdo o estado aproximado e os vetores das equacdes.
X = f(R—1,uk-1,0) € Zx = h(%, 0).

X, € a proxima estimacao de estado a cada passo k.

wy and v, séo variaveis randémicas que representam os ruidos do processo e

das medicgoes.
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A é a Matriz Jacobiana das derivadas parciais de f com dominio em x sendo

descrita pela Equacao 2.8.

afz

Ajij) = (xk 1 U-1,0), (2.8)

W é a Matriz Jacobiana das derivadas parciais de f com dominio em w sendo

descrita pela Equacéao 2.9.

6fz
Wiij = [ (xk 1 U-1,0), (2.9)

H é a Matriz Jacobiana das derivadas parciais de h com dominio em x sendo

descrita pela Equacgéo 2.10.

Of i) 1~
H[l]] []( 0), (2.10)

V é a Matriz Jacobiana das derivadas parciais de h com dominio em v sendo
descrita pela Equacéo 2.11.

V [i] = 3 1 Xk, 0), (2.11)

Pode-se notar que para simplificagcdo da notacdo néo foi utilizado a variavel
temporal para cada etapa k com as matrizes jacobianas A, W, H e V sendo estas

diferentes a cada etapa da interacdo temporal. Conforme demonstrado na Figura 2-2.
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Estimativas Iniciais para Xj_q e Pp_q

Figura 2-2 - Operacéo do Filtro Estendido
Adaptado de Bishop (2006).

2.3 Filtro de Kalman Unscented (UKF)

Os autores Julier e Uhlmann (1997), demonstraram os ganhos de desempenho
substanciais do UKF no contexto da estimacéo de estados para o controle ndo-linear.
Foi estendido o uso do UKF, a uma classe mais ampla de problemas de estimacao
nao lineares, incluindo a identificacdo de sistema né&o lineares e no Treinamento de

Redes Neurais.

A distribuicdo dos estados € representada por uma GRV (Gaussian Random
Variable), mas agora é especificada usando um conjunto minimo de pontos de
amostragem cuidadosamente escolhidos. Estes pontos de amostra tém como objetivo

a captura da média real e covariancia do GRV (WAN e VAN DER MERWE, 2000).

As amostras ndo sao sorteadas aleatoriamente, mas sim de acordo com um
algoritmo deterministico. De modo que os problemas de convergéncia estatistica ndo
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tendem a diminuir a informacéo de alta ordem sobre a distribuicdo por ser capturada

utilizando apenas um muito pequeno nimero de pontos.

As variaveis aleat6rias X de tamanho n com médias x e covariancia Pxx sao

aproximadas por 2 n + 1 pontos ponderados dadas por:

Xi=x+{Hphn+ k)Pxx)i Wi = 1/2(n + k) (2.12)

Xisn = X — (\/p (n + k)Pxx) Wiin = 1/2(n + k)

i

Quando k € ®, (yp (n + k)Pxx), € i-ésima linha ou coluna da matriz da raiz

quadrada de (n + k) Pxx e W; é o peso que esta associado com 0 i-ésimo ponto.
(JULIER e UHLMANN, 1997)

O procedimento de transformacéo é o seguinte:

1. Instanciar cada ponto por meio da funcédo para se obter o conjunto de

pontos sigma transformados;

Y, = f[X;]. (2.13)

2. A média é dada pela média ponderada dos pontos transformados;

y =X WY, (2.14)

3. A covariancia é outro produto ponderado dos pontos transformados;
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Py, = X2 Wi {Y; — yHY: —y}" (2.15)

Equacdes do UKF: (WAN e VAN DER MERWE, 2000)

e Inicializar com:

Py = E[(x0—%0)(X9—%)"] (2.17)
X3 = E[x%] =[x} 0 0]T (2.18)

P§ = E[(xo—%0) (xg—%y)"] = <%)P(’:; 8) (2.19)
0 0 Pn
Para k €{1,...,0},

e Calcule os Pontos Sigma:

%—1:[

JIL+D)PE_, (2.20)

=)
o8
®)
S}
=

e Atualizagdo Temporal:

rie—1 = F[X%_1, X}_4] (2.21)
xp = Y2k, M/i(m)xi’fk|k_1 (2.22)

Py = YW b=t~ Tl (X1 = ®i]” - 229)
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Yklk—l = H[Xz|k—1'X7cl—1]

Vi = 2tk M/i(m)yi,klk—l

e Atualizacdo das Medidas:

P35, = I Wi(c) [Yikik—1 — Vil Yikk—1 — Vil”

Py, = 2iko Wi(c) [Xikik—1— Xl Yikpe—1—Vil"

X =X, + K(xyy)

Pk = Pk_ - KP'yk'}ykKT

Quando x¢ = [xTvTnT]T, X% = [(X)T(Xx")T(X™")T]".

Sendo:

A = Parametro de Escala Composta.
L = Dimenséo do Estado Expandido.
P, = Covariancia do Ruido de Processo.
P, = Covariancia do Ruido das Medidas.

W, = Distancias calculada pela Equagdes 2.12.

(2.24)

(2.25)

(2.26)

(2.27)

(2.28)

(2.29)

(2.30)
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ATUAL (AMOSTRAGEM) LINEARIZADO (EKF)  UNSCENTED TRANSFORM (UKF)

PONTOS SIGMA \

COVARIANCIA '
o]
o)

MEDIA
0

|
y={(x y=| f(4)
y=f{ (K) Py = ATP’-’A MEDIA E COVARIANCIA DAS

l l AMOSTRAS TRANSFORMADOS

PONTOS SIGMA
TRANFORMADOS
L

COVARIANCIA UNCENTED TRANFORM /

(%)
. MEDIA VERDADEIRA
0
COVARIANCIA VERDADEIRA ;
MEDIA UNSCENTED TRANFORM

AT A )

Figura 2-3 Representacao dos Filtros EKF e UKF.
Adaptado de (WAN e VAN DER MERWE, 2000)
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2.4 Suavizador Rauch Tung Striebel

O procedimento € baseado principalmente em um algoritmo de duas
passagens chamado Rauch - Tung- Striebel (RTS), que tem por base de um passo
para frente utilizando uma das variantes do Filtro de Kalman e uma recurséo,
suavizando os dados. Podendo evitar o ruido no processo de estimacdo da matriz
covariancia (H. E. RAUCH, STRIEBEL e TUNG, 1965) (HSIAO, 2011) (HAYKIN, 2001)
(BAR-SHALOM, LI e KIRUBARAJAN, 2001).

Podendo ser utilizado para calcular a solu¢cdo do suavizador para o0 modelo

dado como uma distribui¢cdo, sendo descritas em Hartikainen e Sarkka (2008):

P(xily1r) = N(xilmy, Py) (2.31)

A média e a covariancia my e P;;sdo calculadas com as seguintes equacdes:

my,,., = Aymy (2.32)
Piy1 = AcPr AL + Qi (2.33)
Cy = P A [Pii4]7t (2.34)
my, = my + C[my, — mj,4] (2.35)

& = P + C[Piyq — Piyq]CE, (2.36)

Onde:

m;, e P; sdo as estimativas suavizadas para a média e covariancia na etapa

de tempo k;

m, e P, sdo as estimativas do filtro para o estado média e covariancia estado
na etapa de tempo k;
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m;,,, e P,,, sdo o estado covariancia significativo e estado previsto no passo

de tempo k + 1, as mesmas executadas no Filtro de Kalman;

C, € o ganho suavizado em tempo no passo k , que informa o quanto as

estimativas suavizadas devem ser corrigidas nesse intervalo de tempo.

A diferenca entre o Filtro de Kalman e sua versao suavizada, na verséo
suavizada ocorre recursividade para a frente e para trds de forma suave, como pode

ser visto a partir das equacdes acima descritas.

A recursédo suavizada tem inicio a partir do Gltimo passo de tempo T com mj =

mTepgw:PT

2.5 Redes Neurais

O estudo de Redes Neurais tem sido motivado pelas diferencas entre o
funcionamento do cérebro humano e o de um computador digital tradicional. O cérebro
humano é um sistema de processamento altamente complexo, ndo-linear e paralelo
por natureza. A organizacdo do cérebro permite que sejam realizadas certas
computacdes (como o reconhecimento de padrbes, o controle sensério-motor e a

percepcao) de maneira mais rapida e precisa que 0s mais poderosos computadores.

Por exemplo, uma pessoa consegue reconhecer um rosto familiar em uma cena
nao familiar demorando apenas uma fracdo de segundo, enquanto um computador
convencional levaria horas ou dias para resolver uma versdo simplificada desse

problema.

A razdo dessa grande capacidade do cérebro € a habilidade de desenvolver
suas préprias regras, moldando os neurdnios e criando o que é chamado de
"experiéncia”. Os neurdnios possuem grande plasticidade, o que permite que o

cérebro em desenvolvimento se adapte ao ambiente.

As redes neurais utilizam caracteristicas de adaptacdo do cérebro humano e
podem ser consideradas maquinas para modelar a maneira como o cérebro aprende

uma tarefa ou fungao.
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As RN sdo constituidas de neurbnios artificiais e podem ser construidas com
componentes eletronicos, ou simuladas com computadores digitais. As RN alcangam
bom desempenho através da interligagdo macica de neurdnios artificiais, utilizando

um processo de aprendizagem sobre eles.

Uma RN pode ser definida como um processador macicamente distribuido e
paralelo, constituido de unidades simples de processamento, com a propensao natural
de transformar conhecimento experimental em conhecimento pronto para uso
(HAYKIN, 2001a).

As RN assemelham-se ao cérebro no sentido em que o conhecimento é
adquirido do ambiente pela rede a partir do seu processo de aprendizagem e pela
existéncia das forcas de conexdo entre 0s neurdnios (pesos sinapticos), utilizadas

para armazenar o conhecimento adquirido.

O procedimento pelo qual as RN aprendem é chamado de algoritmo de
aprendizagem e serve para modificar os pesos sinapticos da rede, treinando a rede
para que a mesma trabalhe (reconhecendo os padrdes) da forma para a qual foi
projetada. O aprendizado por modificacdo dos pesos é a forma tradicional pela qual

as RN sao projetadas.

As RN sdo comumente classificadas de varias formas: como subespecialidade
da inteligéncia artificial; como uma classe de modelos matematicos para classificacao
e reconhecimento de padrdes; como parte da teoria conexionista de estados mentais

ou como categoria de modelos em ciéncia da cognicdo (KOVACS, 2002).

Embora as RN sejam relacionadas com todas essas categorias, seria muito
limitante classifica-las em apenas um desses setores. As RN formam hoje uma teoria

genuina para o estudo de fendmenos complexos.
No que se refere a estrutura, as redes neurais possuem varias classificagdes:

* Relacionado ao numero de camadas, as redes podem ser Redes de Camada
Unica ou Redes de Mdltiplas Camadas (com a existéncia de uma ou mais camadas

ocultas, ou intermediarias);
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* Relacionado a conectividade, as redes podem ser totalmente conectadas ou
parcialmente conectadas. Em uma rede totalmente conectada, cada neurdnio
possuira ligacbes com todos os neurdnios da camada seguinte. Quando a rede for
parcialmente conectada, algumas dessas conexdes nao existirdo. Em grande parte
das aplicacOes as redes apresentam conectividade alta (totalmente ou quase
totalmente conectadas);

* Relacionado a maneira como o0s sinais se propagam dentro da rede (se a rede
possui retroalimentacdo ou ndo) as RN podem ser classificadas em alimentadas
adiante ou recorrentes. Nas redes alimentadas adiante, o fluxo de sinal é apenas em
um sentido, porem nas redes recorrentes, existe pelo menos um ciclo de
retroalimentagéo, em que o sinal retorna para uma camada anterior. As redes
recorrentes sao muito utilizadas em processamento temporal, em que a
retroalimentacdo serve para armazenar entradas de tempos anteriores e coloca-las

novamente na entrada nos instantes seguintes.

2.5.1 Conceitos

Uma RN pode ser caracterizada por trés aspectos principais:

e O padrao de conexdes entre as unidades (arquitetura);
e O método de determinacdo dos pesos das conexdes (algoritmo de
treinamento ou aprendizado);

e Funcao de ativagao.

2.5.2 Importancia das Redes Neurais

As RN possuem a capacidade de generalizar informacdes, calculando saidas
adequadas para entradas que ndo estavam presentes no arquivo de treinamento,
ainda estdo distantes de simularem um cérebro humano inteiro e trabalham apenas

com subconjuntos de tarefas.
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Mesmo assim, atualmente as redes neurais jA se apresentam com grande
destaque nas atividades que eram ha& pouco tempo essencialmente do cérebro e
geram expectativa de grandes avancos nas proximas décadas. As principais

vantagens que o uso de RN possibilita sdo descritos em Haykin (2001):

e Nao-linearidade

As RN podem ter neurdnios lineares ou nao-lineares, a rede que possui ao
menos um neurdnio nao-linear é considerada néo-linear. A ndo-linearidade das RN é

de um tipo especial, distribuida por toda a rede.

e Mapeamento de Entrada-Saida

As RN podem aprender através de exemplos, a partir de amostras rotuladas
utilizadas no treinamento da rede. Assim a rede aprende com os exemplos a construir

um mapeamento de entrada-saida para o problema considerado.

e Adaptabilidade

As redes possuem uma capacidade natural de adaptacdo dos pesos de seus
neurénios de acordo com modificagbes no ambiente, podendo ser facilmente

retreinadas.

Também existem projetos de redes que conseguem adaptar 0s seus pesos em

tempo real, para trabalharem em ambientes nao-estruturados.
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¢ Informacédo Contextual

7

A informacdo contextual € tratada naturalmente por uma RN pois o
conhecimento é representado pela sua prépria estrutura. Cada neurénio é influenciado

pela atividade dos outros, formando automaticamente a nog&o de contexto.

e Tolerancia a Falhas

Se um neurdnio ou suas conexdes falharem (em implementacdes de redes
fisicas) a rede apresenta apenas uma degradacdo suave, devido a natureza

distribuida da informacédo na rede.

e Uniformidade de Anédlise e Projeto

Os neurbnios sé&o os processadores universais de informagédo nas RN. Com
isso € possivel o compartilhamento de algoritmos de aprendizagem em diferentes

aplicacdes de RN. Também podem ser construidas redes a partir de varios moédulos.

e Analogia Neurobioldgica

O estudo em RN é motivado pela analogia com o cérebro humano. O cérebro
€ uma grande prova de que o processamento paralelo, tolerante a falhas e adaptativo

€, além de possivel, muito rapido e poderoso.

As pesquisas visam desde auxiliar as ciéncias humanas e da saude no

entendimento dos fendmenos cerebrais, até desenvolver idéias para resolver
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problemas mais complexos que os resolvidos por técnicas tradicionais, auxiliando as

ciéncias exatas e da tecnologia.

2.5.3 Funcgdes de Ativacao

Abaixo sao listadas algumas fungdes de ativacéo e/ou propagacéo que podem
ser utilizadas na construgcdo de Redes Neurais descritos em Zuben (2001). Estas
funcdes podem ser vistas na Figura 2.5 e possuem as seguintes definicdes:

e Degrau (A):

f(x) = (1sex =2 00sex < 0);

e Tangente hiperbdlica logistica (B):

109 = 5=

e Linear logistica (C):

—log(1 — x) sex < 0
flx) = X se0 <x <1
1 +log sex > 1;
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¢ Sigmoide logistica (D):

f) = 1+ex '
e Linear pura (E):
fx) = x;
e Base radial (F):
fo) = e™2;
e Linear saturada (G):
0sex <0
f(x) =jx se0 < x <1
1sex > 1;

e Base triangular (H):

1 —|x] se—1<x<1
0 caso contrario .

foo = {
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/ P
P VN
e LN

Figura 2-4 Fungdes de Transferéncia (ZUBEN, 2001).
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2.5.4 Treinamento e Arquiteturas de RN

Os modelos neurais artificiais oferecem um paradigma atrativo, pois
“aprendem” a resolver problemas através de exemplos, descritos por Mitchel (1997) e

Zuben (2001), o treinamento de RN's pode ser dividido em:

*Supervisionado: Em um aprendizado supervisionado, a Rede Neural é
treinada com auxilio de um supervisor. Para tanto, a rede devera possuir pares de
entrada e saida, ou seja, um conjunto de entradas e um conjunto com as saidas
desejadas para cada entrada. Toda vez que for apresentada a rede uma entrada,
deverd ser verificado se a saida obtida (gerada a partir dos calculos efetuados a partir
dos pesos que a rede possui) confere com a saida desejada para aquela entrada.
Sendo diferente, a rede devera ajustar os pesos de forma que armazene o
conhecimento desejado. Esta interatividade do treino devera ser repetida com todo
conjunto de treinamento (entradas e saidas), até que a taxa de acerto esteja dentro
de uma faixa considerada satisfatoria,;

* Nao-supervisionado: quando nédo existe um agente externo indicando a
resposta desejada para os padrdes de entrada, este tipo de aprendizado também é
conhecido como aprendizado auto supervisionado ou de auto-organizagdo por que
nao requer saida desejada e/ou nao precisa usar supervisores para seu treinamento.
A seguir apresentamos uma lista com algumas das arquiteturas mais conhecidas até

hoje. A disting&o principal entre os modelos citados refere-se ao tipo de treinamento.

Treinamento ndo-supervisionado:

Redes recorrentes:

* Grossberg Aditivo (AG)
+ Adaptive Resonance Theory (ART1)
* Hopfield Simétrico e Assimétrico (DH/CH)

* Memoria Associativa Bidirecional (BAM)
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* Memoria Associativa Temporal (TAM)
* Mapa Auto-organizavel de Kohonen (SOM)

* Aprendizado Competitivo

Redes somente com propagacdao positiva (feedforward):

e Learning Matrix (LM)
e Driver-Reinforcement Learning (DR)
e Memoria Associativa Linear (LAM)

e Counterprogation (CPN)

Treinamento Supervisionado:

Redes Recorrentes:

* Maquina de Boltzmann (BM)

* Mean Field Annealing (MFA)

» Cascade Correlation Recorrente (RCC)

» Aprendizado Recorrente em Tempo Real (RTRL)

* Filtro de Kalman Recorrente (EKF)

Redes somente com propagacao positiva (feedforward):

* Perceptron « Adaline, Madaline

* Retro-propagacéo — Backpropagation (BP)
* Maquina de Cauchy (CM) ¢ Artmap

* Rede Légica Adaptativa (ALN)

» Cascade Correlation (CasCor)

* Filtro de Kalman (EKF)

* Filtro de Kalman (UKF)

* Learning Vector Quantization (LVQ)

* Rede Neural Probabilistica (PNN)
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2.6 Bearing Only

O problema béasico na metodologia Bearing Only Tracking é tentar estimar a trajetoria

de um alvo com dados corrompidos por ruidos, sendo utilizado em problemas como:
Rastreamento Submarino (Sonar Passivo);
Vigilancia Aeronautica (Radar Passivo);

Rastreamento de Objetos (Ultrassom, Doppler, Laser).

Em um problema do sensor um unico sensor, os dados (angulos) sao obtidos
a partir de um objeto em movimento (BAR-SHALOM, LI e KIRUBARAJAN, 2001).

O alvo ou objeto esta localizado nas coordenadas ( xt, yt), se movendo com

uma velocidade constante no vetor (x¢, yt) .

Conforme descrito em K.Radhakrishnan, Unnikrishnan e Balakrishnan (2010) o

vetor de estado do alvo pode ser definido como:

Xt =[xt %5 y5 yt]" (2.37)

Em que (x,y), e (x, y) sdo componentes de posicao e de velocidade, o estado

do observador pode ser definido da mesma forma como:
X0 =[x%x%y%y°]" (2.38)
O vetor do estado relativo é definido como sendo:

X, =X"-X=[x, y,x,y]" (2.39)

Na pratica, as formas mais comuns de rastreamento ou localizagc&o de objetos

no Plano Cartesiano denotado como (1) na Equacéo 2.39, é utilizar modelos:
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Modelo de Velocidade Constante (Constant Velocity Model);
Modelo de Curva Coordenada (Coordinated Turn Model);
Modelo de Velocidade de Wiener (Wiener Constant Velocity).

Os modelos citados podem ser melhor estudados em Bar-Shalom, Li e
Kirubarajan (2001), K.Radhakrishnan, Unnikrishnan e Balakrishnan (2010) e Simo
Sarkka (2004).
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REVISAO
BIBLIOGRAFICA

3.1 Reviséo Bibliografica

Diversos estudos ao longo dos anos, utilizaram diferentes abordagens para o
uso de Redes Neurais em adi¢ao aos Filtros de Kalman. Em seus trabalhos Stubberud
e Owen (1998), Stubberud, Lobbia e Owen (1995), descrevem o funcionamento de
um Filtro de Kalman Estendido Neural Online, enquanto o controle esta sendo

aplicado, faz-se uso de uma Rede Neural (RN) para prever o erro associado ao EKF.

Nesses documentos €& demonstrada a eficAcia de um Neuro Observador
melhorado, com a atualiza¢édo de estados preditivos optimizadas do EKF por uma RN,
podendo esta RN ser considerada como um aproximador de funcdo que rege o

modelo, sendo utilizado desta forma em diversos trabalhos (BALDI e HORNIK, 1995).

Nos sistemas que utilizam EKF mostra-se necessario, em primeiro plano um
conhecimento avancado do modelo em estudo, computando assim simultaneamente
a previsdo estimada e sua matriz Jacobiana. Quando estes parametros sao
desconhecidos ou inseridos incorretamente, ocorrem grandes erros na previsao do
EKF.
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A RN tende a aprender o funcionamento dinamico do sistema, tentando assim obter

uma melhor funcdo que descreva o sistema, evitando assim erros na modelagem.

Em Haykin (2001) é demonstrado o uso do EKF com uma Rede Neural
Multicamada Recorrente para modelar uma série caldtica ou que poderia ser
potencialmente cadtica. Sendo que estes processos sdo comandados por um conjunto
de sistemas de equacdes diferenciais acopladas, sendo sensivel as condi¢des iniciais,
uma perturbacao inicial no principio do deslocamento provoca um deslocamento nas

predi¢cdes ndo sisteméatico e ndo linear cumulativo durante o processo de amostragem.

Para a avaliacdo do modelo proposto, o autor utiliza a equacéo Lorenz, por se
tratar de sistema cadtico complexo de dificil modelagem. Para avaliacao do algoritmo,

o modelo Signal Error Ratio (SER), expresso em decibéis, é definido por

SER = 10log 10 Z—i 3.1)

Onde MSS é o Erro Quadrado Médio dos dados de testes reais e MSE é o Erro
Médio da predicéo. Algoritmos com melhor desempenho, como o filtro de UKF podem
substituir o Filtro de Kalman Estendido, pois o Filtro EKF tem duas desvantagens

potenciais importantes.

Em primeiro lugar, as derivagbes das matrizes Jacobianas, com suas
aproximacdes lineares para as fun¢gdes nao-lineares podem ser complexas, causando

dificuldades de implementagéo.

Em segundo lugar, estas lineariza¢cdes podem levar a instabilidade dos dados,
se os intervalos na coleta de dados forem demasiadamente curtos, para resolver essas
limitagdes, Julier e Unlmann desenvolveram o UKF, este filtro tornou-se uma alternativa

viavel para EKF para prever novos estados ndo-lineares.

A principal justificativa € mais facil utilizar uma distribuicdo Gaussiana para
aproximacdo de uma fungdo néo-linear arbitraria, em comparagdo a linearizagéo

usando matrizes Jacobianas, o UKF utiliza-se de uma abordagem de amostragem
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deterministica para capturar a média de variancia com um conjunto minimo de pontos
de amostra (LIU, SHUI e LI, 2011), (LAVIOLA, 2013).

O "Neural Network-UKF" é superior ao "Neural Network-EKF" em diversas
comparacdes. Sendo discutido também em Zhan e Wan (2006), que tem participacéo
de uma RN, obtendo maior capacidade de predi¢cdo, comparado respectivamente com
o EKF ou UKF, especialmente na presenca de incertezas. Para comparacao é usada

a aproximacao da Equacao nao-linear 3.2:

y = ( T 2 T ) (3.2)

14+exp(0.1-0.5x) ' 1+exp(0.54+0.4 x) 1
+0.5 sin(0.5x)+0.5L2.
1+x

1+exp

A Tabela 3.1 demonstra a comparacéo entre os métodos, se utilizando de erro

e covariancia como parametros qualitativos.

Tabela 3-1 - Comparacao de diferentes modificacées (ZHAN e WAN, 2006).

Erro médio quadratico (MSE)
Algoritmos
Média Variancia
0,01295
EKF 0.3584
0,00925
UKF 0.2661
0,00696
NN-EKF 0.1380
0,00176
NN-UKF 0.0769

Comparacoes sobre EKF e UKF algoritmos s&o discutidos por Kurt e Yavuz
(2012), Mallick, Morelande e Mihaylova (2012) e D'alfonso Lucia, et al. (2011), mas ao

longo do tempo vieram outras variantes do Filtro de Kalman tentando propor melhorias
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em varios aspectos, tais como velocidade de resposta, precisdo e custo

computacional.

3.2 Dentre os algoritmos propostos, o Cubature Kalman
Filter (CKF) utilizando a metodologia matematica

conhecida como regra de Cubagem Esférica Radial.

Basicamente derivando o terceiro grau da regra cubagem esférica radial,
fornecendo assim um conjunto de pontos de cubagem de escala linear com a
dimensao do estado vetor (HAYKIN, 2001).

O trabalho de Crouse (2013), traz grandes avancos estendendo o filtro CKF, a
fim de comparar os Filtros UKF e CKF tentando determinar uma melhor forma de obter
a melhor resposta do algoritmo CKF Estendido.

Tendo usado um modelo ndo-linear, um melhor desempenho do filtro CKF de
quinta ordem ou maior foi obtido, demonstrando uma maior preciséo e consisténcia
na abordagem do modelo em ambientes com alto ruido angular (cenario dificil), em

comparacao com o UKF.

Tracando um paralelo com o trabalho descrito acima Jia, Xin e Cheng, (2012),
traz para o seu trabalho uma nova proposta para o filtro de alta ordem CKF, obtendo
excelentes resultados como demonstrado nas Figuras 3-1 e 3-2.

Os resultados representativos obtidos em Crouse (2013) e Jia, Xin e Cheng
(2012), sendo motivacédo para a proposta do trabalho demonstrada posteriormente na

proposta deste trabalho, a andlise inicial de algoritmos EKF, UKF e CKF.
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Figura 3-2 - Erro Médio Quadrético da Velocidade.

Faz-se necessario o uso do Filtro CKF no estudo preliminar deste

trabalho, pois 0 mesmo obteve excelentes resultados no aumento de performance e
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acuracidade, utilizando de Redes Neurais como assistente na determinacdo do
modelo estudado, esta implementacdo pode ser melhor entendida em sua

implementacdo em Arasaratnam e Haykin (2008).

Os trabalhos citados abaixo, demonstram a busca de diversos autores em
métodos para estruturacdo de ambientes, sistemas de posicionamento robético e

mapeamento.

Esse capitulo expbe os conceitos basicos e abordagens necessarias para
entendimento do presente trabalho, pautando-se em diversas pesquisas e
exemplificando de maneira mais detalhada os pontos motivadores da hipotese
levantada, os trabalhos inicias demonstram a busca por metodologias para as tarefas
propostas nesse trabalho, a dificuldade encontrada por esses autores culminou na

determinacao e especificacdo da proposta apresentada no capitulo 4.

3.3 Trabalhos Correlacionados

No breve resumo apresentado percebe-se claramente que o Filtro de Kalman
e suas possiveis modificagdes, € um tema atualmente abordado e que sofre constante
alteracbes e novas propostas, para 0os mais diversos objetivos. Porém existe na
literatura um problema frequentemente abordado, a velocidade de computacao
dessas modificacBes, precisdo e acurdcia para sistemas com caracteristicas caoéticas
ou potencialmente cadticas. Varios autores procuram alternativas viaveis para solucéao
desses problemas, sendo evidenciado neste trabalho, as solugbes para

servoposicionamento nos mais diversos ambientes, reais ou simulados.
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3.4A Survey of Object Recognition Methods for
Automatic Asset Detection in High-Definition Video
(WARSOP, 2010).

Para inicio das apresentacbes sobre os trabalhos que abordam
reconhecimento de padrdes em ambientes ndo estruturados, com diferentes
motivacdes e tratamento de problemas, considera-se importante o trabalho efetuado
por Warsop (2010), sendo este contemporaneo, com aprofundado levantamento
bibliografico atualizado sobre reconhecimento de padrdes citando suas diversas

metodologias e aplicagdes.

Demonstra também a utilizacao de varios métodos para analise comparativa e
qualitativa, trazendo também diversas caracteristicas impeditivas no uso dos mesmos,

como fatores de iluminacao, posicao e distancia.

O autor também conclui que todos os diferentes métodos citados em seu
trabalho podem ser utilizados nas mais diferentes tarefas de reconhecimento em

diversas distancias possiveis.

Os métodos de escala invariante sédo aplicaveis pelo seguinte pressuposto, que
0s objetos se deslocam ao longo e a frente da camera, podendo estes alterar seus
tamanhos, os métodos de distancia invariante estdo intrinsicamente ligados aos
métodos de escala invariante, o dominio a serem utilizadas estas metodologias

dependem diretamente do dominio e distancia a serem utilizados.

Os sistemas de visdo ativa podem utilizar-se de cameras dotadas de zoom,

fazendo que os objetos possam ser captados em seu tamanho original.
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3.5 Road sides recognition in non-structured
environments by vision (AUFRKRE, AUFRKRE, et al.,
2004).

Segundo Aufrkre, et al. (2004), as pesquisas relacionadas ao desenvolvimento
de sistemas autoguiados ou auxiliados por sistemas GPS em ambientes nao
estruturados tém se tornando fonte de inUmeros trabalhos importantes nesta area de

desenvolvimento.

O autor se utiliza de trés importantes dados iniciais na fase de aquisicéo, estes
sdo as informacdes de posi¢do advindas do satélite, as imagens do sistema CCD e
as variaveis referentes a inercia do sistema nos trés eixos relacionais, sendo estes
providos por acelerébmetro acoplado ao sistema, este dados sédo pré-processados e
enviados para dois algoritmos especificos, tendo como resultado uma interface
homem maquina, sendo citado pelo autor que posteriormente esta saida sera um

controle de mobilidade robético.

No trabalho se torna evidente que estes novos algoritmos, atualizados
recursivamente tendem a buscar a situacéo 6tima a cada nova interacdo, os grandes
beneficios deste processo séo a alta acuracia do sistema, a rapida deteccao global e
baixa sensibilidade a oclusdes.
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3.6 Movement-Flow-Based Visual Servoing and Force
Control Fusion for Manipulation Tasks in
Unstructured Environments (TORRES, 2005).

O artigo desenvolvido por Torres (2005), apresenta uma nova abordagem para
a fuséo, das informacdes advindas de sensores visuais e sensores de forca, e sua
aplicacao para tarefas de manipulacdo em ambientes n&o estruturados. Utilizando um
sistema de Servovisao classico baseado em imagem, em uma trajetéria tridimensional
3D, o posicionamento inicial e as configuragcbes desejadas ndo podem ser
especificados, especialmente em casos de grandes diferencas de rotacdo e na
maioria das aplicacbes em que € geralmente utilizada a metodologia ponto a ponto.

Devido a natureza diferente da magnitude medida com os sistemas visuais e
de forca, um grande numero de abordagens vem sendo utilizadas para a fusédo destas

informacdes, obtendo assim um sistema de controle hibrido.

Diferentes fases que compdem a estratégia de fusdo sdo aplicadas para a
tarefa e sdo demostradas de forma simples e didatica no trabalho. Sendo que em uma
determinada tarefa, o robd deve manter o contato plano com uma forga constante que
esta sendo aplicada entre a garra e a superficie. A Servoviséo é baseada no fluxo de
movimento e utilizado para que a trajetdria da imagem desejada, sendo que cada
caracteristica de deslocamento € observada pela camera durante a trajetoria do robd

(mantendo o contato com a superficie).

No entanto, essa trajetoria esta sujeita a erros e, portanto, deve ser modificado

de acordo com as informacdes obtidas a partir do sensor de forca.

O meétodo descrito pelo autor foi aplicado a diferentes tarefas de manipulacéo
gue exigiam grande precisdo. Neste tipo de aplicacdo, ndo € necessario somente
obter caracteristicas inicias obtidas pela camera, mas um sistema de
acompanhamento da trajetdria determinada entre os pontos da tarefa, cumprindo as
restricbes espaciais desejadas com auxilio do sensor de for¢a, obtendo dessa maneira

0 correto desenvolvimento da tarefa.
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3.7 Simple, Robust  Autonomous Grasping in
Unstructured Environments (DOLLAR e HOWE,
2007).

A incerteza na relacao entre o objeto e a garra torna dificil o controle forcas da
de contato, a tentativa de estabelecer um contato ativo que muitas vezes ocorre em
tarefas de agarramento ou posicionamento sobre objetos em ambientes né&o
estruturados, podem resultar em grandes forcas de contato, a menos que a garra seja

dedicada para este fim.

O contato com forca em demasia ocorre devido a incerteza no posicionamento
em ambientes ndo estruturados, mas também pode acontecer em experiéncias de
laboratério, particularmente na fase de depuragcdo. Os pesquisadores sao muitas
vezes relutantes na depuracéo, pelo risco de acidentes com garras de rob6 com varios
graus de liberdade, por isso implementacfes devem ser cuidadosamente validados e

0 escopo experimental deve ser limitado.

Empiricamente o autor visa demonstrar que podem ser otimizadas as
movimentacOes das articulagcbes passivamente, sendo assim o0 acoplamento
adaptativo da garra pode permitir que o sistema se adapte a grandes erros de
posicionamento, que podem ocorrer nesse tipo de tarefa. Para isto, € utilizado em
conjunto com um modelo aproximado do tamanho do objeto e o local de deteccéo,
tornando a tarefa agarrar ainda mais robusta a variagdes na forma do objeto e posigéo.

O autor ainda cita que graus de orientacao adicionais, auxiliam na melhoria do

desempenho através de uma melhor posicéo relativa ao objeto.
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3.8 Probabilistic Scan Matching for Motion Estimation in
Unstructured environments (MONTESANO, MINGUEZ
e MONTANO, 2005).

O objetivo do autor utilizando técnicas de varredura probabilistica é calcular o
movimento relativo do sensor entre duas posi¢cées consecutivas, maximizando a
sobreposicao entre as medi¢cdes do sensor obtidos em cada nova posicdo. Estas
técnicas tém sido amplamente utilizadas no contexto de mapeamento, registro de

dados em 3D, reconhecimento de objetos ou estruturacdo ambiental.

Este artigo apresenta um algoritmo de digitalizacdo com varredura
probabilistica para estimar o deslocamento planar de um robd por escaneamento de
intervalos bidimensionais. A contribuicdo é uma modelagem probabilistica deste
processo que leva em conta a incerteza da localizacdo do sensor e os ruidos do
processo de medicdo. Isto aumenta a robustez do método em cenarios reais em

comparacao a métodos geométricos puros.

Além disso, este sistema captura a translacdo e rotacdo simultaneamente,
tendo como consequéncia, que o método final proposto € capaz de lidar com grandes
erros de posicionamento especialmente em relacdo a rotacdo, sendo esta a

dificuldade da maioria das abordagens existentes.

Os resultados deste trabalho demonstram que os métodos amplamente
difundidos, podem melhorados quanto na precisdo, robustez e convergéncia,

utilizando novos calculos, metodologias ou técnicas adicionais.
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3.9 Appearance-Based Visual Learning in a Neuro-Fuzzy
Model for Fine-Positioning of Manipulators (ZHANG,
SCHMIDT e KNOLL, 1999).

Tarefas relativamente simples séo efetuadas na industria com manipuladores
do tipo garra, esse sistema propde a adicdo de sistema de coleta de imagens para
posicionamento ou colecéo de objetos de variadas geometrias e localizagéo espacial.

Sobre sistema de coleta de imagens e posicionamento existem caracteristicas
intrinsecas do processo para geracdo de falhas como por exemplo calibracdo do

sistema, luminosidade do ambiente, sistema de treinamento e aprendizado

Sendo proposto que o manipulador robético detecte simetrias basicas, sem
treinamento assistido, sem calibracdo da camera e sem necessidades de algoritmos

especificos para cada geometria a ser detectada.

Sao aplicadas neste trabalho técnicas de processamento e andlise de imagens
para determinacdo de posicdo e geometria, em contrapartida utilizando técnicas de
aprendizado de maquina, 0s mesmos obtém um sistema robusto a variantes externas
com caracteristicas otimizadas como auséncia de calibracdo e mapeamento direto a

um modelo livre de contexto.

3.10 Distributed Multiple View Fusion for Two-Arm
Distance Estimation (SCHEERING, ZHANG e KNOLL,
1999).

Com o objetivo de usar um controlador com aprendizado supervisionado,
utilizando a relac&o entre quatro vistas arbitrarias de uma camera néo calibrada e a

distancia de dois bragos robdéticos.
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Para se obter isso, foi construido um Controlador Neuro Fuzzy B Spline tendo
como funcdo base a producdo de um arco de controle dos vértices por uma
abordagem em Redes Neurais. Geralmente redes neurais ou sistemas Fuzzy tem um
grande numero de variaveis entrada, e estas sofrem do problema erros intrinsecos
relativos ao processo, como por exemplo luminosidade, velocidade de captura,

qualidade das lentes, tratamentos matematicos entre outros.

Por isso é essencial para reduzir os erros no processo reduzir o indice de perda
de informacdes. Explorando a mdltipla redundancia entre as exibi¢cdes, o sistema
proposto permite calcular as distancias mesmo sem presenca de todas as
sobreposicdes parciais. O modelo B-Spline serve como um eficiente e nao-linear
interpolador para interpretar regras de controle. As vantagens neste conceito estéo
dispostas abaixo:

O treinamento pode ser programado que as imagens mais representativas
sejam quantificadas automaticamente. Esta caracteristica, juntamente com a
processamento paralelo introduzida no processo de fusdo das imagens, torna o

sistema robusto em o mais rapido possivel aprox. 10 Hz.

Os parametros internos e externos da camera nao precisam ser conhecidos
para estimar a distancia, sendo assim a calibracdo das cameras é supérfluo. Em um
trabalho futuro o autor testard o algoritmo com pequenas mudancas de posicdo na

camera e alteracdo da luminosidade.

3.11 Targeted On-line Modeling for an Extended Kalman
Filter Using Artificial Neural Networks (STUBBERUD
e OWEN, 1998).

O autor demonstra técnicas de implementacdo de um filtro de Kalman

Estendido (EKF) sendo auxiliado por uma Rede Neural Artificial, com treinamento on-



Capitulo 3 - Revisédo Bibliogréafica 58

line. A finalidade da RN é obter modelo dindmico do sistema, que s&o usados no
processo do EKF.

Usando uma RN que descreva todo o modelo que tem como alvo a dinamica
de estados especificos do sistema. A ideia é mostrar que a segmentacdo estados

especificos irdo reduzir os calculos, mantendo um elevado grau de eficacia.

Os resultados preliminares obtidos no trabalho citado demonstram que a
segmentacao das capacidades de modelacdo do RN no EKF tem um efeito benéfico
na medida em que pode reduzir o custo computacional do algoritmo. Embora estes
resultados ndo s&o totalmente conclusivos, eles indicam que mais pesquisas no
direcionamento dos erros do modelo do sistema € uma proposta com grandes

propensdes ao sucesso.

3.12 Filtros de Kalman e suas aplicacdes.

Os trabalhos acima citados descrevem a pesquisa realizada por diversos
autores tentando definir uma metodologia que obtenha bons resultados nas tarefas de

posicionamento e ambientac&o estrutural.

Chen (2012) descreve diversos metodos utilizando Filtros de Kalman para
estruturacdo ambiental e posicionamento, algumas delas estdo abaixo descritas na
Tabela 3-2.

Informacdes sobre os autores podem ser consultados no Trabalho de Pesquisa
de Chen (2012), outros autores relevantes com diferentes metodologias, estao abaixo

descritos, sendo estes trabalhos utilizados como base em nossa pesquisa.
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Tabela 3-2 - Trabalhos relevantes realizados utilizando filtros de Kalman.

Adaptado de Chen (2012)

PROPOSITO/TAREFA

METODO

LOCALIZAGAO DE ROBOS MOVEIS

NAVEGAGAO BASEADA EM VISAO

COMPUTACIONAL

DETECCAO DE OBJETOS

ESTABILIZACAO DE IMAGEM

LOCALIZACAO EM TEMPO REAL

SERVO CONTROLE VISUAL

ESTIMAGCAO DE POSICAO

FUSAO DE DADOS

EKF para localizacdo de

Robobs

EKF para estimacédo da

localizacéo e orientacdo

FK para integracdo da
informacdo e adaptacao

de parametros

EKF para a predi¢éo de

angulo em tempo real

EKF para estimacdo e
optimizacao de

parametros
UKF para fuséo de dados

EKF com rastreador Multi

Objetivos

EKF para compensacao

dos erros

EKF/UKF

Sendo eles Arasaratnam e Haykin (2008), Auger, Hilairet, et al., (2013), Baldi e
Hornik (1995), Bar-Shalom, Li E Kirubarajan (2001), Chaumette e Hutchinson (2006),
Chaumette e Hutchinson (2007), Crouse (2013), D'alfonso, Lucia, et al., (2011), Haykin
(2001), Hartikainen e Sarkka (2008), Hsiao (2011), Janabi-Sharifi e Marey (2010),
Zhong, Zhong e Peng (2013), Khan Salman, et al., (2015), Sun, Ma e Li (2015) e Wang

e Deng (2015).
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3.13 Consideragdes Finais

A citacao de alguns artigos e a breve revisdo sobre os temas Redes Neurais,
Servovisao e Filtros de Kalman demonstra a relevancia das pesquisas acerca destes
temas, sendo que surgem novas modificacdes, propostas e algoritmos para a solugao
de problemas caracteristicos de cada um dos temas abordados.

Os resultados obtidos por esses diversos autores motivam e dao foco a essa
proposta, pois a unido cooperativa entre os Filtros de Kalman e Redes Neurais voltada
ao servoposicionamento, podem trazer resultados interessantes, problemas ou

solugdes ainda nao tratadas ou abordadas.



Capitulo 4

PROPOSTA DO
TRABALHO

Esse trabalho apresenta uma proposta de desenvolvimento e testes de
metodologias para posicionamento em ambientes ndo estruturados, aplicado em
operacdes de rastreamento de objetos. Os testes serdo realizados em simuladores e

validado com diversos tipos de movimentos, afim de validar o modelo.

Os estudos, analises e testes devem possibilitar a conclusdo se o método
proposto, pode ou nao ser aplicado em uma situagao de rastreamento, principalmente
no rastreamento de objetos com caracteristicas de movimentacdo em ambientes de

dificil percepc¢éo espacial.

O método a ser utilizado no teste das Séries e na implementacdo da Rede
Neural, neste trabalho € baseado no livro “Kalman Filtering and Neural Networks”
(HAYKIN, 2001) e na pesquisa sobre rastreamento e navegacéo escrito por Bar-
Shalom, Li e Kirubarajan (2001), estas referéncias e metodologias sdo utilizadas para

a avaliacdo do desempenho do método proposto.

Os algoritmos serdo implementados utilizando a ferramenta MATLAB
desenvolvida pela MathWorks ©, com a adi¢cao do Toolbox REBEL (WAN e VAN DER
MERWE, 2000), Dynaest (BAR-SHALOM, LI e KIRUBARAJAN, 2001) e EKF/UKF
(HARTIKAINEN e SARKKA, 2008).
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A verificagéo e a validagéo do sistema seréo realizadas utilizando a ferramenta
MATLAB 2015 Student Version, sendo esta baseada nos trabalhos de Aufrkre, et al.
(2004), Bar-Shalom, Li e Kirubarajan (2001), Corke (2011), Simo Sarkka (2004),
Stubberud, Lobbia e Owen (1995), Hartikainen e Sarkka (2008), Zhan e Wan (2006) e
Zhang, Schmidt e Knoll (1999).

4.1 Redes Neurais

As redes neurais executam as previsdes de funcdes complexas dos sistemas
estudados. As RN aprendem a partir de amostras dos proprios dados, fazendo ajustes
de maneira gradual, tentando obter a funcdo geradora que melhor corresponda ao

sistema proposto.

Com isso, as RN nao necessitam conhecer previamente o modelo estatistico
gerador das séries. As RN apresentam uma ndo-linearidade de um tipo especial:

presente em cada um de seus neurdnios.

A combinacédo de ndo-linearidades de varios neurdnios de camadas ocultas ou
de sucessivas camadas torna as RN muito poderosas, proporcionando o tratamento
de altos graus de ndo-linearidades nas séries (HAYKIN, 1999).

A dificuldade existente nas RN encontra-se no fato de que elas, como néo

modelam ruido possam confundir o sinal (func&o original do sistema) com o ruido.

A intencdo deste trabalho € unir a capacidade de modelagem de ruido
(presente no Filtro de Kalman), com adaptacdo a modelos desconhecidos e

tratamento de ndo-linearidades (presentes nas RN).

Foi considerado neste trabalho dois tipos de arquitetura de rede, sendo estes
melhor discutidos Haykin (1999) e Haykin (2001): As redes sem realimentacao
(feedforward) e sua extensdo dindmica, as redes com realimentagéo ou recorrentes

(recurrent).
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4.2 Andlise de Performance do Sistema Neural e

Posicionamento

Na proposta para avaliagdo das metodologias e desempenho do sistema, sera
utilizada a ferramenta estatistica, Erro Quadratico Médio (MSE) que segundo
Lehmann e Casella (1998) € um estimador que utiliza a média dos quadrados dos
"erros", ou seja, a diferenca entre o estimador e o que se estima. MSE é uma funcgéo
de risco, 0 que corresponde ao valor esperado do erro quadrado perda ou perda
guadratica. A diferenca ocorre devido a aleatoriedade ou porgque o estimador néo leva

em conta a informacéo que poderia produzir uma estimativa mais precisa.

O MSE incorpora tanto a variancia do estimador e quanto sua polarizacéo. Para
um estimador imparcial, o MSE é a variancia do estimador. Tal como a variancia, MSE

tem as mesmas unidades de medida, como o quadrado da quantidade a ser estimado.

Em uma analogia com desvio padrao, tendo a raiz quadrada do MSE produz o
erro da raiz quadrada média ou desvio da raiz quadrada média (RMSE ou RMSD),
gue tem as mesmas unidades que a quantidade a ser estimado; para um estimador

imparcial, 0 RMSE ¢ a raiz quadrada da variancia, conhecida como o desvio padréo.

4.3 Testes de Posicionamento em Simulador

Nas ferramentas REBEL (WAN e VAN DER MERWE, 2000), EKF/UKF Toolbox
(HARTIKAINEN e SARKKA, 2008) e Dynaest (BAR-SHALOM, LI e KIRUBARAJAN,
2001), existe uma vasta documentacao sobre sistemas de filtragem e rastreamento

de objetos com possibilidade de alteragdo nos codigos fontes.

Todas essas ferramentas possuem licenca gratuita, codigo fonte aberto,

desenvolvidas com a linguagem MathScript e possuem recursos para trabalhar com
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ferramentas de desenvolvimento como no caso proposto por esse trabalho o MATLAB
2015 Student Version.

Outra questdo é que nos tutoriais e teses que se utilizam das ferramentas
podem ser encontradas informacdes para sua instalacdo, além de links para codigos

de terceiros que podem ser instalados e utilizados.

Com todas as essas caracteristicas favoraveis apresentadas, os planos de
trabalho simulado utilizados nesses trabalhos foram construidos com o auxilio da
ferramenta MATLAB e os Toolboxes REBEL, EKF/UKF e Dynaest, mais informacoes
podem ser encontradas em Arasaratnam e Haykin (2008), Bar-Shalom, Li e
Kirubarajan (2001), Bishop (2006), Corke (2011), Hartikainen e Sarkka (2008), Haykin
(2001), Julier e Unlmann (1997), Lagadic (2013) e Sarkka, Vehtari e Lampinen (2007).

4.4 Resultados Esperados

Os principais resultados esperados nesta pesquisa sao listados a seguir:

e Concepcéao de modelos de predicdo de sistemas de Servovisédo sujeitos
a ruidos e alteracdo de direcdo brusca e implementacdo desses
modelos.

e Um estudo qualitativo sobre a semelhanca dos sistemas geradores e dos
gerados pelo modelo proposto e suas variantes.

e Um estudo qualitativo sobre algumas técnicas de predicdo utilizando
Sistemas Estatisticos (Filtros de Kalman).

e Determinacéo dos algoritmos a serem utilizados no treinamento de Redes
Neurais.

e Determinar a influéncia do posicionamento cartesianos dos Sensores de

Rolamento sobre a acuracia da metodologia Bearing Only.



Capitulo 4 - Proposta do Trabalho 65

4.5 Delimitacéo do Escopo

O presente trabalho apresenta um estudo e avaliacdo de metodologias
conhecidas para o tratamento de ndo linearidades em operacfes de Servovisédo

aplicado em objetos em movimento. Para isso uma simulagcdo é realizada para

concepgao do Sistema de Servovisdo e o avaliagdo do problema.

Embora na simulacéo todo o sistema de servovisdo sera considerado, nessa
proposta sdo levados em consideracdo apenas as nao linearidades do sistema,
desconsiderando outros problemas comuns em Servovisdo e outras abordagens

adicionais como:

e Aquisicao e extracdo de caracteristicas da imagem,;

e Calibracéo da camera;

e Configuracdes da camera;

e Reconstrugéo 3D;

e Detalhes sobre algoritmos adicionais utilizados ou que podem ser
encontrados em outros trabalhos;

e Outros problemas que fazem parte do estudo de Servovisao;

O Unico evento inesperado que é considerado nesse trabalho é a ocorréncia
de nado linearidades nos movimentos, demais eventos inesperados sao
desconsiderados e uma revisdo sobre os demais tdpicos podem ser encontradas em
Corke (2011), Hutchinson, Hager e Corke (1996), Chaumette e Hutchinson (2006) e
Chaumette e Hutchinson (2007), Bar-Shalom, Li e Kirubarajan (2001) e nos artigos

relacionados, dispostos no Capitulo 3 (Revisao Bibliografica).
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IMPLEMENTACAO

Conforme descrito anteriormente o objetivo desse trabalho é estudar a
Estruturacdo Ambiental, sendo implementado métodos para predicdo de series,
algoritmos de treinamento de redes neurais e a determinacgéo de posicao e velocidade

de um objeto utilizando a metodologia (Bearing Only)

5.1 Algoritmo do Filtro EKF

Para compreender o algoritmo EKF, pode-se assumir um sistema dinamico
nao-linear, podendo ser descrito por um modelo de espaco de estados, onde W, e V,,
encontrados nas Equacfes 5.1 e 5.2 sdo processos de ruido branco gaussiano com

média zero independente das matrizes de covariancia Ry e Q.

A funcdo f(k,X,) é uma matriz de transicdo de uma funcdo néo linear,
provavelmente sofrendo variacao ao longo do tempo. A funcdo h(k, X;) € uma matriz

composta por medidas nao lineares, podendo ser variantes no tempo (HAYKIN, 2001).
Xir1 = [k, X)) + Wy, (5.)

Yk == h(k, Xk) + Vkr (5.2)
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A ideia basica do EKF de acordo com Haykin (2001) é linearizar o modelo de
espaco de estados, sendo definido pelas equacdes 5.3 e 5.4, de modo que para cada
instancia em funcdo do tempo, os valores atuais estdo mais proximos do estimado

para cada atualizacdo do estado.

Essa atualizac&o € realizada por X,ou Xj , a funcdo depende particularmente

ao problema considerado.

Uma vez que a representacdo do modelo linear é obtida a partir da aplicacao
das equacdes do EKF. Sendo possivel dizer que a aproximacao realizada pelo filtro
EKF, pode ser descrita em duas fases distintas: Na primeira fase a construcdo das

matrizes descritas nas Equacdes 5.3 e 5.4;

of (k.X) v

Fk+1,k = X |,X = Xk (53)
_ 8h(kXk) oo

Hi = 250 | X = X (5.4)

Nesta fase, a entrada ij-ésimo Fy,,, € idéntico ao da derivada parcial do

componente i-esimo Fj x em relacdo ao componente de ordem j-ésimo de X.

De igual modo, a entrada ij-ésimo H;, é idéntica a parte i da derivada parcial de

H (k,X) em relacdo ao componente de ordem j-ésimo de X.

No primeiro caso, as derivadas de X, sdo avaliadas, de modo que no ultimo
caso, as derivadas serdo avaliadas em Xj . As entradas das matrizes F, ; € H) s80
ambas conhecidas como sendo calculadas por X, e X5, sendo avaliados no momento
k (HAYKIN, 2001).

Na segunda fase do Filtro EKF, a matriz Fy, e H, sdo avaliadas na
sequéncia em que séo utilizados na fungéo de primeira ordem de aproximacgao Taylor
para realizar fungbes néo lineares F (k, X, ) e H (k, X)) rotacionada X, e Xj ,
respectivamente. De modo especifico F (k, X, ) e H (k, X; ) s@o estimadas da forma

como segue.
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F(k, X)) ~ F(X, X)) + Frpp1 (X, X)) (5.5)

H(, X)) ~ HX, Xz )+ Hppr o (X, X5) (5.6)

Com a estimativa das expressdes 5 e 6, podemos realizar o processo de

aproximagéo em equagdes ndo-lineares 1 e 2, como mostrado abaixo:

Xis1 = Froqgexe + Wi + dy (5.7)

Yk = Hk Xk+ Vk (5.8)

Esta parte introduz duas novas quantidades a serem calculadas:

Y. =Y, — {h(X,.X;) — H, X } (5.9)

die = fX.X) = Frrpex, (5.10)

As entradas em Y, sdo todos conhecidos no momento k, portanto Y, pode ser
considerado como um vetor de observacdo no tempo n . Da mesma forma, as

entradas no termo d;, sado todas conhecidas no momento k (Haykin, 2001) .

5.2 Treinamento utilizando o filtro EKF

No Treinamento de uma Rede Neural utilizando o Filtro EKF, uma MLP é

utilizada, como mostrado na Figura 5-1. Esta rede é composta por uma camada de
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entrada, uma camada oculta e uma camada de saida. Os valores de entrada tém sua

respectiva saida, a partir dos pesos e da funcao de mapeamento G.

Camada de Entrada Camada Oculta Camada de Saida

Figura 5-1 - Estrutura de uma Rede Neural Multicamadas.

Para realizar o treinamento de uma rede neural em primeiro lugar é necessario
organizar todas as entradas, saidas e os pesos de rede como vetores de estado
(ZHAN e WAN, 2006) (HARTIKAINEN e SARKKA, 2008).

Em seguida, a rede calcula o EKF e as mesmas ponderacdes sao utilizadas
para modificar as previsdes de estimativa de vetores de estado do filtro, portanto as
observagbes sdo processadas. Para descrever o treinamento da rede, pode-se supor
um problema de estimacéo de estados onde vocé tem as seguintes Equacdes 5.11 e

5.12, de dindmica e observacdes descritas em IIGUNI (1992).

Wk = Wy_, (5.11)

dk = Yk + Vk = Q(Wk, Xk) + Vk (5.12)
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Where X = [x1,x2,..,xk,]T,Y = [y1,y2,..,ym|T , W =
[(W1)T,(W2)T]T, W1 = [(W11)T,(W12)T,..,(W1L)T]T,W2 =
[(W21)T,(W22)T,..,(W2M)T]T, W1l = [W1L1,W1l2,..,W1Lk|T,W2m =
(W2m,1,W2m,2,... W2m,L]T,and1 < m < M,1 <[l < L (ZHAN e WAN,
2006).

As variaveis d e y sdo as saidas desejadas , v é o ruido de observacéo
aleatdria . Vamos assumir um Ruido Branco Gaussiano com média R da matriz de

covariancia .

Por causa de uma série de artigos que descrevem o EKF, o mesmo sera

representado de forma sucinta a seguir:

Si+1 = Hip1PrHpyq + Riyq (5.13)
Kii1 = PeHpyq Sits (5.14)
Wi = Wi + Kiyqldk — g(Wi, X)) (5.15)
Pyyw = Py — Kypy1Hy 1 Py (5.16)

Deste modo K, , ; € o ganho do filtro de Kalman, P, é a matriz de covariancia
de erro de aproximacéo, e Hy ., ; é a matriz Jacobiana da funcdo G em relagcédo ao

estado W na estimativa corrente Wy, .
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5.3 Algoritmo do Filtro UKF

O algoritmo UKF utilizando a Unscented Transformation (UT) é uma maneira

de calcular as estatisticas de uma variavel aleatoria, que permite uma transformacéo
nao-linear (JULIER e UHLMANN, 1997).

Considere-se a propagacao de uma variavel X ( tamanho n ) através de uma
funcdo ndo linearY = f (X ) .Assumindo que X é significante em X e na covariancia

Py . Para calcular as estatisticas Y, na forma de uma matriz composta por y até 2L +
1 vetores sigma yi como se segue:

x0 = )_(,
xi = +@U + DHPX)i,i =1,..,L,
¥i=X—-(plL + DPX)i—Li=1L+1,..,2L

(5.17)

Onde A € R (Reais), (p (L + A) PX) i é o i-ésima linha ou coluna da matriz raiz

quadrada de (L + A) PX e Wi é o0 peso que esta associada com o i-ésimo ponto.

O procedimento de transformacéo é o seguinte Julier e Uhimann (1997): O

primeiro passo € instanciar cada ponto por meio da funcéo para se obter o conjunto
de pontos sigma transformados, Yi=f[ Xi].

No segundo passo, a media € dada pela média ponderada dos pontos
transformados:

Y =Y owy,. (5.18)
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No terceiro passo, a covariancia sao os pesos correspondentes a rede neural,
sendo este outro produto dos pontos transformados:

Py =X W, (Y, —Y}{Y, - Y¥}". (5.19)

Apés aprender os conceitos da execucdo da UT, na aplicacdo do Filtro de
Kalman durante essas etapas: Para prever um novo estado do sistema X(1 + 1| 1)
e sua covariancia associada a P(A + 1|1) . Para realizar essa previsdo €
necessario compreender os efeitos do ruido no processo. Predizendo a observacao
esperadaz (1 + 1| A1) e a covariancia da inovacéo P,,, (A + 1| 1), esta predicédo

deve incluir os efeitos do ruido de observacéo.
Finalmente, prevendo a matriz de correlagéo cruzada P,, (1 + 1|1).

Estes passos podem ser facilmente alterados, reconstruindo os vetores de

processos e 0s modelos de observacao de estados.

Para fazé-lo, o vetor de estados € estendido, com o processo em termos de

niveis de ruido para um vetor dimensional L* = L + q,em que:

oy - [XD
x® =l

O modelo de processo pode ser reescrito em funcdo de X (A4)onde,
XA + 1) = f[X*(1),u(1),1]. A transformacdo UT utiliza-se de 2rta+ 1 pontos

sigma, que podem ser descritos da seguinte maneira:

yva _ X(AM)
X1@l) = (O(q)x(l))
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P(A|2) Py (4]2)

PEAID =1p, 1) o

(5.20)

As matrizes no com dominio diagonal sdo as covariancias e as nao diagonais

séo sub-blocos das correlages entre os erros de estado e os ruidos de processo.

Embora este método necessite do uso de pontos sigma adicionais, isto significa
que os efeitos do ruido do processo (em termos de impacto sobre a média e
covariancia) sao introduzidos com a mesma ordem de precisdo como a incerteza no
estado (JULIER e UHLMANN, 1997).

5.4 Treinamento utilizando o Filtro UKF

O treinamento de uma RN utilizando o algoritmo UKF para a formacéo de
acordo com Zhan e Wan (2006) € muito semelhante ao EKF. Da mesma maneira que

no EKF, os pesos das ligagbes devem estar dispostos no formato de vetor de estados.

Para o UKF os estados sao calculados pelo Unscented Transform (UT) . Assim,
se propagacdo é realizada de forma analitica do sistema ndo linear, sem a
necessidade de realizar a medi¢cdo da matriz Jacobiana.

O UKF é apresentado a seguir em quatro etapas basicas descritas em Zhan e
Wan (2006):
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e Etapa primeira (Inicializacdo):

W0 = E[W0] (5.21)

PO = E[(WO — WO)(WO0 — W 0)T]. (5.22)

e Segunda Etapa (Calculo dos Pontos Sigma):

k

( Xok-1 = Wk -1 w0 = (L+k)
N . 0.5
Xik-1 = Wier + J(0 (L + ©)P_1); wi = o (5.23)
> . 0.5
Ik Xisk-1 = Wies = (D (L + K)Pe_q); wi+L = L+

Ondei=1,2, .., LelL éadimensdo do estado. O parametro k é utilizado para

controle da matriz de covariancia.

e Terceira etapa (Atualizagdo Temporal):

Xiklk-1 = Xik-1 (5.24)

o~

Wy = Y wiyxi, klk — 1 (5.25)

o~

Pe = XL wi [Xikpe-1 — Wi lXiepe—1 — Wi 1™ (5.26)
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Yiklk-1 = g (X(i,k|k — 1),Xk) (5.27)

Yo =280 wi¥igik-1- (5.28)

e Etapa Quatro (Atualizacdo das Medidas):

Sk = XEowi Wikpe-1 — Yo 1ikpwe—1 — Y 17 + Ry (5.29)
G =XiZowi [Xike-1 — Wi 1ike—1 — Y 17 (5.30)
W, = Wo + GSet(de — Y7) (5.31)
P, = P, — KkpSpxl . (5.32)

5,5 Modelo de Posicionamento usando sensores

angulares (Bearing Only)

O estado do objeto na iteragcdo k consiste na posicdo em coordenadas
cartesianas bidimensional x, e yx,e a velocidade em direcdo a esses eixos de

coordenadas , x; € yy.

Sendo assim, o vetor de estado pode ser expresso como sendo:
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X = (X Vi X V)T (5.33)

A dindmica do objeto a ser rastreado pode ser modelada de maneira linear,
discretizado a partir da do Modelo de Velocidade de Wiener. (BAR-SHALOM, LI e
KIRUBARAJAN, 2001) (HARTIKAINEN e SARKKA, 2008).

1 0 At O Xk
0 1 0 At Yk

Xx=10010 Xk +q-1, (5.34)
0001 Vi

Segundo Hartikainen e Sarkka (2008) quando g,_; € um ruido de processo

gaussiano de média zero e covariancia:

L¢3 0

ot 30,
El@ea@ial =172 0 5 o |9 (5.35)

20 M2 0 At

De modo que g € a densidade espectral do ruido a qual € definida como q =

0,1 nas simulac6es. O modelo de medicéo para o sensor i é definido como:

- Yemsy 4
0, = arctan (xk—s,ic ) + 15 (5.36)

Sendo melhor descrito em Simo Sarkka (2004), quando a posi¢céo do sensor i

eri ~ N(0,062), com o = 0.05 radianos.
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As derivadas do modelo de medicao, sendo estas necessarias a execugao do

EKF, podem ser descritas como sendo as Equacgdes 5.37, 5.38 e 5.39:

9%hi(xy) —2(xp—sk)

: . (5.37)
Oxp0xg ((xk—5§)2+(yk—s§,)2)2
. .2 .2
%hix) _ (xk=sy) +(yi—sk)
- i\2 -\ 2 (538)
0xk0yk ((xr=s5) +(yi—sy))?
32hi(xk) _ —2(yk—sji,) (5.39)

0yr0Vk ((xk—s§)2+(Yk—S3iz)2)2

O objeto tem inicio de deslocamento com o estado x0 =(0010) , e na
estimativa sera definida a distribuicdo prévia para o estado conforme citado por
Hartikainen e Sarkkd (2008) e Simo Sarkkd (2004) como sendo x0 ~ N(O,P,)

portanto teremos na equacéo 5.40.

010 0 O
0010 O
Po=100100 (5.40)

00010



Capitulo 6

RESULTADOS
OBTIDOS

Com o propésito de demonstrar as caracteristicas do método de treinamento
de Redes Neurais e Estruturacdo Ambiental proposto nesse trabalho, esse capitulo

descreve 0s experimentos e os testes realizados durante a pesquisa.

6.1 Avaliagcdo das Modificagbes do Filtro de Kalman

A partir de uma composicao de funcdes trigopnométricas (principalmente seno e

COSSENo).

Um sistema de referéncia, apresentado em Kotecha e Djuric (2003) e Wu Hu,
et al. (2006), como um desafio para a area de Estimacdo de Estados néo lineares é

dado pela Equacao 6.1:

xp—1
1+x2n_1

Xn = ax, —1+p +y C05(1.2(n — 1)) +u, (6.1)
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Para p, ~N(0,0;7) e 9, ~ N(0,0)).

Nessa comparacao preliminar sdo utilizados os seguintes parametros = 1, ;5=
1, x0=0.1,a=0.5,pB =25 y=8e N=500. A inser¢cdo do termo cosseno na equagao

de transicao de estado, simula o efeito de variaveis no ruido temporal.

Existe dificuldade em prever novos estados, a existéncia de ciclos muito curtos,
aumenta a dificuldade proporcionalmente (AUGER, HILAIRET, et al., 2013) (HSIAO,
2011) (ZHAN e WAN, 2006).

A previsdo dos sistemas complexos € a justificativa deste trabalho inicial, pois
diversos autores relataram a dificuldade de previsdo de séries temporais, alguns deles
sdo Auger, Hilairet, et al. (2013), Hsiao (2011), Zhan e Wan (2006), Kurt e Yavuz
(2012), Chen (2012), Corke e Good (1993).

Para prever essas series ruidosas € necessaria uma metodologia recursiva

eficiente. Modificacdes do filtro de Kalman séo estudados para esta finalidade.

Este trabalho comparou varias dessas mudancas, afim de verificar qual é a com

maior eficiéncia na detec¢do de novos estados em uma serie complexa de referéncia.

Sendo oito dessas metodologias testadas utilizando como ferramenta o EKF /
UKF Toolbox (HARTIKAINEN e SARKKA, 2008):

Unscented Kalman Filter First Order (UKF 1)

Unscented Kalman Filter First Order Smoothed (URTS 1)
Unscented Kalman Filter Second Order (UKF 2)

Unscented Kalman Filter Second Order Smoothed (URTS 2)
Extended Kalman Filter (EKF)

Extended Kalman Filter Smoothed (ERTS)

Spherical-Radial Cubature Kalman Filter (CKF)
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Spherical-Radial Cubature Kalman Filter Smoothed (CRTS)

A denominacdo Kalman Smother (RTS) utilizada nesse trabalho, se refere a
modificacdo conhecida como Rauch-Tung-Striebel Smoother (H. E. RAUCH,
STRIEBEL e TUNG, 1965).

Segundo Hromkovi¢ (2004) designa-se por método de Monte Carlo (MMC)
qualquer método de uma classe de métodos estatisticos que se baseiam em
amostragens aleatdrias massivas para obter resultados numéricos, isto €, repetindo
sucessivas simulacdes um elevado niumero de vezes, para calcular probabilidades
heuristicamente, tal como se, de fato, se registrassem os resultados reais em jogos de
casino. Este tipo de método é utilizado em simulacbes estocasticas com diversas

aplicacBes em areas como a fisica, matematica e biologia.

O método de Monte Carlo tem sido utilizado h& bastante tempo como forma de
obter aproxima¢des numéricas de funcbes complexas em que ndo é viavel, ou é

mesmo impossivel, obter uma solucdo analitica ou, pelo menos, deterministica.

Os resultados de alguns dos métodos de 100 amostragens de Monte Carlo
serdo discutidos a seguir.

A comparacgéao entre UKF 2 mostrado na Fig. 6-1 e filtro EKF mostrado na Fig.
6-2, evidencia um melhor desempenho do Filtro UKF 2.

Este resultado pode ser explicado pela sua eficacia no tratamento de célculos e
de linearizacdo de matrizes, € necessaria avaliacdo dos dois Filtros UKF, o de primeira

e segunda ordem.


https://pt.wikipedia.org/wiki/Estat%C3%ADstica
https://pt.wikipedia.org/wiki/F%C3%ADsica
https://pt.wikipedia.org/wiki/Matem%C3%A1tica
https://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Solu%C3%A7%C3%A3o_anal%C3%ADtica&action=edit&redlink=1
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Figura 6-1 - Unscented Kalman Filter de Segunda Ordem.

—— Real signal
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Figura 6-2 - Extended Kalman Filter.

Fig.6-3 e Fig. 6-4 avaliam o desempenho de Filtro UKF1 e UKF2 na predicao
de novos estados em sistemas nao-lineares, tentando assim encontrar o método que

resolva de melhor forma o sistema proposto, o Filtro UKF2 demonstra sua preciséo e

melhores resultados em comparacao ao Filtro UKF1.
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Figura 6-3 - Unscented Kalman Filter de Segunda Ordem.
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Figura 6-4 - Unscented Kalman Filter de Primeira Ordem.

A Figura 6-5 mostra o resultado obtido com o Filtro CKF, as intera¢des entre

os estagios 35 e 45 mostram grande discrepancia do valor obtido pelo filtro durante a
simulacéo.
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Figura 6-5 - Cubature Kalman Filter.

A Tabela 6-1, evidenciou a eficacia do Filtro de Segunda Ordem UKEF,
comparacao com os outros filtros, assim a proposta para encontrar uma metodologia
eficaz para posterior treinamento de redes neurais e localizacdo espacial em
ambientes nao estruturados, tentando prever novos estados em sistemas de

posicionamento em ambientes ndo estruturados foi valida.

Filtros utilizando o Rauch-Tung-Striebel Smother obtiveram maior acuracia

guando comparado aos filtros sem suavizacao.

Os resultados graficos das modifica¢des utilizando suavizador, foram emitidas

para evidenciar o desempenho dos filtros EKF e UKF de primeira e segunda ordem.

Em nosso trabalho de pesquisa os algoritmos a serem utilizados nas préximas
analises serdo as modificagcdes do Filtro de Kalman EKF e UKF de primeira e segunda
ordem e suas formas suavizadas, em funcdo dos resultados obtidos conforme

descritos na Tabela 6-1.
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Tabela 6-1 Comparacao sobre as diferentes modificacdes do Filtro de

Kalman.

Erro Médio

A Quadratico
Modificacoes (MSE)

Erro

UKF 1 452114
URTS 1 41.8783
UKF 2 29.7576
URTS 2 25.3343
EKF 77.3210
ERTS 65.6581
CKF 74.5525
CRTS 73.7685

6.2 Resultados Treinamento das RN’s

As simulacdes foram realizadas em na plataforma de desenvolvimento Matlab
2015 Student Version, utilizando a Biblioteca Recursive Bayesian Estimation Library
(REBEL) desenvolvida por Wan e Van Der Merwe (2000) em um PC com processador
AMD Quadricore 3.0- CPU GHz e 8 GB de memobria.

Uma Rede Neural Multicamadas foi utilizada para aproximar a seguinte funcao

nao-linear:

y = x + 2 cos(x)(—=5)sin(x) + x3 (6.2)

A entrada e saida { X, yx } da equacdo 6.2 estdo livres de ruidos, sendo

utilizados para gerar dados ruidosos utilizados no treinamento das RN .
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Especificamente, 100 conjuntos de dados ruidosos {X; , y, } foram gerados
aleatoriamente para treinamento, com X, = x; + avy , x, = x~N(0,1)e J, =
Yk + Bni , onde k é o conjunto de dados do indice, k € [1,2,...,100] , bem como

0s termos ruidosos vy ,n, N ~ (0, 1).

Os parametros a e f sdo usados para controlar a intensidade do ruido . Foi
utilizada como funcdo de transferéncia da RN, a funcdo Log-Sigméide na camada

oculta.

Sendo realizado o teste usando diversos niameros de neurénios (6, 8 e 10) na
camada oculta, avaliando o impacto do nimero de neurénios na camada oculta, em

funcéo do Erro Quadréatico Médio (MSE) obtido durante o treinamento da Rede Neural.

Na Tabela 6-2, o treinamento foi efetuado utilizando os seguintes parametros
a e B = 1072, que sdo responsaveis pela magnitude do grau do erro nos dados de

entrada.

Tabela 6-2 - Treinamento / Nimero de Neurdnios

Neuronios MSE Tempo (s) R

UKF EKF UKF | EKF = UKF = EKF

6 5,48E°2 7,58E°*  0,53219 | 0,4000 @ 0,9997  0,9994
8 2,82 6,34E%  0,70524 0,5162 0,9994 0,9995
10 6,700 6,54E°2 0,8997 @ 0,6787 | 0,9981 | 0,9992

Nota-se que utilizando 6 ou 10 os neurdnios na camada oculta as ocorréncias

de erros aumentam durante o tempo de treinamento.

A Regresséao Linear (R) foi avaliada em funcéo dos dados de treinamento e
resultados obtidos pela rede neural, indica a garantia de precisdao do treinamento
sendo utilizado como um parametro para determinar o nimero de neurdnios ideal na

camada oculta para um treinamento eficaz e com bom desempenho.
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Foram utilizados 8 neurdnios na camada oculta nos algoritmos de treinamento

EKF e UKF, os resultados comparativos sdo mostrados na Figura 6-6.
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Figura 6-6 — Treinamento de RN utilizando o EKF e UKF (a and 8 = 1072).

As comparag0Oes acima descritas foram realizadas do mesmo modo para 0s
dados contidos na Tabela 6-2 utilizando (6 , 8 e 10) neurdnios na camada oculta,

utilizando os parametros a e f = 10-3.

Nota-se que o padrao de erros mostrados na Tabela 6-2 e Tabela 6-3 sdo

repetidos quando 6 e 10 neurdnios sao utilizados na camada oculta, no entanto o filtro

EKF utilizando 6 neurbnios na camada oculta, obtém uma melhoria significativa em

relacdo a utilizagdo de 8 e 10 neurbnios na camada oculta.
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Porém optou-se por utilizar 8 neurdnios na camada oculta, como meio
comparador entre os algoritmos de treinamento EKF e UKF apresentados na Figura

6-7, porque a precisao € melhorada como demonstrado pelo parametro de regressao

linear (R) na Tabela 6-3.

Tabela 6-3 Treinamento / Nimero de Neurdnios 2

Neurdnios MSE Time (s)
UKF EKF UKF | EKF | UKF | EKF
6 8,312 1,016 [0,542240,39183| 0,9999 | 0,9998
8 3,972 1,54E%2 [ 0,723560,51939 | 0,9996 | 0,9999
10 9,02E02 2,44E%  [0,925410,62826| 0,9997 | 0,9995

A Figura 6-7 demonstra a melhor taxa de aprendizagem Filtro UKF até iteracéo

75. Nas iteragBes 45, 63 e 75, hd uma diminuicéo significativa no erro obtido durante

o treinamento.

O EKF tende a obter um desempenho inferior na taxa de aprendizagem em
comparacao ao Filtro UKF até a iteracdo 70. As oscilacdes apresentadas na taxa de
aprendizado, sédo devido a grande ndo-linearidades dos dados de entrada de acordo

com a equacéo 6.2 utilizada na simulacao.
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Figura 6-7 -Treinamento de RN utilizando o EKF e UKF (a and g = 1073).

A Figura 6-7 evidencia o filtro UKF mais rapido aprendizado até iteracéao
30. A partir da iterag&o 35, os dois Filtros de treinamento tendem a ter uma boa

generalizacdo da funcéo, e o erro seguem préximos até a iteracdo 100.

Fica claro que um determinado dado de entrada com ruido de baixa

ordem, as taxas de aprendizado do algoritmo de treinamento tendem a
aumentar.

Os menores erros foram obtidos pelo filtro UKF nas iteracdes 45, 63 e
75, confirmando o melhor desempenho do filtro de UKF no treinamento de

Redes Neurais para a predicdo em sistemas nao lineares.

Portanto nota-se que o treinamento de redes neurais utilizando Filtros
de Kalman é viavel, como citado por Arasaratnam e Haykin (2008), Haykin
(1999), Haykin (2001), Jeong-Gwan Kang (2010), Stubberud e Owen (1998).
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Sendo necessario esforcos para avaliar sua viabilidade no
posicionamento em ambientes ndo estruturados, sendo objetivado nesse

trabalho a comparacdo dos métodos em funcao do treinamento.

6.3 Resultados Estruturacao Ambiental (Bearing Only)

O objetivo desses experimentos € proporcionar dados que permitam uma
analise um pouco mais proxima das condicfes reais de sistema de rastreamento de
objetos por Servovisdo, enquanto que no primeiro tipo de experimento o objeto é
avaliar a capacidade de previsdo do objeto também em diferentes tipos de

deslocamento.

Para as demonstracdes de resultados das simulagdes foram utilizados o RMSE

em 500 iteracbes de Monte Carlo.

Nos trés tipos de experimentos o objeto é rastreado de forma planar (eixos x e
y), sendo a predicdo de dados referentes a posicao e velocidade realizadas por dois

sensores com retorno angular.
As trés formas deslocamento utilizando o MathScript sdo descritas a seguir:

e Deslocamento linear com curvas;

a(1,50:150) = pi/2/51/dt + 0.01*randn(1,101);
a(1,300:400) = -pi/2/51/dt + 0.01*randn(1,101);

e Deslocamento Circular;

a(1,1:500) =pi/2/100/dt + 0.01*randn(1,500);

e Deslocamento com variagdes bruscas de diregéo.
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a(1,50:55) = pi/2/4/dt + 0.01*randn(1,6);

a(1,150:155) = -pi/2/5/dt + 0.01*randn(1,6);
a(1,250:255) = pi/2/4/dt + 0.01*randn(1,6);
a(1,400:405) = pi/2/5/dt + 0.01*randn(1,6);

Posicionamento dos sensores:

e Posicdo 1 A
S1=(0;-2).
S2=(0;1). A

e Posicédo 2
S1=(-1;-2).
S2=(1;-2). A A

e Posicdo 3
S1=(-1;1).
S2=(1;1).

e Posicdo 4 A
S1=(-1;-2).
S2=(1;1). A

Esses trés tipos de movimentos permitem analisar o método estudado nesse
trabalho em condicfes proximas a movimentacéo real, o rastreamento circular permite
analisar situacdes de curvas e o0 deslocamento com variagcbes bruscas permite

verificar alteracfes drasticas na movimentacéo do objeto.

Detalhes sobre o método estudado nesse trabalho e utilizado junto a esses

simuladores séo discutidos nas sessfes seguintes.
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Na fase para as simulagfes, serd utilizada uma metodologia classica de
filtragem, que nesse trabalho ser utilizada para estruturacao ambiental, sendo melhor
descrita em Bar-Shalom, Li e Kirubarajan (2001), que tem como objetivo determinar a
velocidade e posicdo de um objeto com sensores, que medem apenas 0s rolamentos

(ou angulos) do objeto.

H& um objeto em movimento na simulagdo e dois sensores angulares para
determinar o seu percurso. Resolver este problema € importante, porque Varios
problemas de rastreamento e posicionamento, muitas vezes de carater mais geral
pode ser dividido em subproblemas, em que as metas individuais sdo controladas
separadamente (SARKKA, VEHTARI e LAMPINEN, 2007).

6.3.1 Resultados (Deslocamento linear com curvas)

o Trajetéria 1 Posicéo 1

Na Figura 6-8 é demonstrada a trajetoria real utilizada na estimativa do método,
estando representada a trajetoria e posicionamento dos sensores, referente as

simulac¢des que se seguem.

15 T T T T T
Real trajectory
1k & Positions of sensors A a

05+ .

Figura 6-8 - Trajeto com curvas e sensores.
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As simula¢bes descritas na Figura 6-9, tem como principal caracteristica o
posicionamento dos sensores, e sua provavel influéncia sobre o método proposto e

os sistemas de filtragem.

Os sensores estéo posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em:

S1=(0;-2) A

S2=(0:1) A

Nota-se durante a execucao do algoritmo EKF na Figura 6-9, a dificuldade em
determinar a velocidade durante as curvas efetuadas na primeira trajetoria proposta

para estudo.

Com a utilizagcdo do suavizador durante a execucéo, pode-se garantir uma boa
generalizacao da predicdo sobre a posi¢do do objeto no plano, porém as informacdes
referente ao objeto em relacédo a velocidade demontram uma menor efetividade do

método.

A posicao dos sensores pode se tornar algo crucial para melhora durante a
predicao, caso este que sera estudado durante as simulacdes.

Durante a execucao do algoritmo EKF de segunda ordem na Figura 6-10, pode-
se notar uma melhor adaptabilidade do algoritmo as curvas da trajetoria, e uma melhor

predicao referente a posi¢édo corrente do objeto na trajetoria.
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Figura 6-9 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1°ordem (Trajetéria 1 e Pos.1).

1.5
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Real trajectory

— — — EKF2 estimate
——-ERTS estimate

& Positions of sensors

Figura 6-10 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de

Pos.1).

1.5

2° ordem (Trajetéria 1 e
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A execucéo do algoritmo sobre curvas no trajeto proposto, nota-se uma menor
deriva do algoritmo em relacdo ao algoritmo EKF de primeira ordem, sendo este

conseguido pela boa generalizacdo e melhor predicdo de Filtros de ordem mais alta.

Com suavizacdo realizada pelo algoritmo, verifica-se uma predicdo bem
proxima a trajetoria proposta no estudo, ficando evidente o menor desvio em relacdo

as medi¢cOes quando realizada curvas durante a trajetoria proposta.

A execucdao do Filtro UKF (Figura 6-11) mesmo sem a suaviza¢ao, demostra uma
menor estabilidade da previsdo em relacdo a trajetéria proposta, essa situagéo pode
ser explicada pela posi¢cédo dos sensores no plano de simulag&o, pois na maioria dos
trabalhos consultados durante a pesquisa, a superioridade do filtro UKF em relacéo

ao EKF é evidenciada.

15 T T T T T
Real trajectory
1 k| —— —UKF estimate A -
—-—-URTS estimate
A X
05l Positions of sensors d
0F .
05k 4
= ol
18F ~
oL A 4
_25 1 1 1 1 1
-1.5 -1 -0.5 0 04 1 1.5

Figura 6-11 - Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetéria 1 e Pos.1).
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Deve-se observar melhor essas falhas durante a predigdo no proximo trajeto a ser
estudado, pois pode evidenciar uma pré-disposicdo ao melhor desempenho do EKF
nos problemas de rastreamento utilizando sensores com informacfes angulares

(Bearing Only).

Na Tabela 6-4 estdo dispostos os erros associados a cada variante do filtro
durante a execucgdo do algoritmo no trajeto, percurso ou deslocamento do objeto
proposto, no plano de trabalho simulado.

Tabela 6-4 - Erros Posicionamento (Trajetdria 1 e Pos.1)

Filtros | Erro (RMSE)
EKF 0,0766
ERTS 0,0485
EKF 2 0,0739
ERTS 2 0,0393
UKF 0,0741
URTS 0,0445

O Filtro EKF de segunda ordem e sua variante suavizada obtiveram o melhor
resultado na simulacéo, porém deve ser melhor analisado outros posicionamentos dos
sensores no plano de trabalho simulado, para evitar possiveis interpretacdes errdbneas

devido a caracteristicas do modelo.
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e Trajetoria 1 Posicéo 2

Foi realizada uma nova simulacéo alterando a posicéo dos sensores no plano
de trabalho simulado, sendo que estas alteracbes podem provar uma forte
dependéncia do modelo a posicdo espacial dos sensores, podendo estes influenciar

em uma melhor ou pior predicdo do deslocamento do objeto no plano cartesiano.

Os sensores estdo posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em:

S1=(-1;-2)

S2=(1;-2) A A

Durante a execucao nota-se na Figura 6-12 ocorre 0 mesmo problema no filtro
EKF durante as curvas propostas no trajeto, mesmo sendo utilizando o suavizador, o
resultado se torna bem proximo ao EKF executado com 0s sensores na posicao 1,

inicialmente descartando a influéncia da posicdo dos mesmos.

A influéncia da posicdo dos sensores nas Figuras 6-12 e Figura 6-13,
horizontalmente ou paralelamente ao trajeto proposto até o presente momento,
demonstram pouca varia¢ao sobre resultados dos algoritmos EKF de primeira e EKF

de segunda ordem e seus respectivos suavizadores.

Nota-se também grande estabilidade do movimento previsto sobre o trajeto
proposto, mesmo nas previsdes iniciais do modelo indicando forte propensédo do

modelo ao sucesso na predicdo desse tipo de problema de rastreamento.
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Figura 6-12 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1° ordem (Trajetéria 1 e

Pos.2).
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Figura 6-13 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2° ordem (Trajetéria 1 e
Pos.2).
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O Filtro UKF na Figura 6-14 e seu suavizador durante a execugao nessa
determinada posi¢do dos sensores sobre o plano, evidéncia as propriedades de
adaptabilidade do filtro e forte generalizacdo do mesmo sobre o algoritmo e o trajeto

proposto.

Porém nota-se uma maior propensdo ao erro do Filtro UKF durante as curvas,

fendmeno esse que pode ser explicado pelo posicionamento espacial dos sensores.

15 T T T T T
Real trajectory
1+ —— — UKF estimate -
—-—-URTS estimate
A 253
o5l Positions of sensors |
0F i
05F .
1k i
15k i
2+ AN N -
_25 1 1 1 1 1
-1.5 -1 0.5 0 0.5 1 1.5

Figura 6-14 - Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetéria 1 e Pos.2).

Na tabela 6-5 pode ser visto a proximidade dos resultados entre os
Filtros EKF de primeira ordem e o0 UKF sendo fator determinante da escolha do melhor
algoritmo para a situacao proposta, 0s suavizadores de cada um dos Filtros e seus

resultados, melhor resultado esse obtido pelo filtro UKF na sua forma suavizada.

Tabela 6-5 - Erros Posicionamento (Trajetéria 1 e Pos.2)
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Filtros | Erro (RMSE)
EKF 0,0730
ERTS 0,0333
EKF 2 0,0735
ERTS 2 0,0334
UKF 0,0730
URTS 0,0331

e Trajetoria 1 Posicéo 3

Os sensores foram dispostos no sentido oposto ao realizado anteriormente

comparando se existem diferencas durante as previsfes iniciais e finais do trajeto ou

percurso proposto.

Os sensores estéo posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em:

S1=(-1;1) A A

S2=(1;1)

Durante a execucao do Filtro EKF de primeira ordem descrito na Figura 5-15,

a influéncia dos sensores e do deslocamento do objeto, se mostram de forma mais

clara havendo diferencas entre a execu¢do com 0s sensores na Posicéo 2 e Posicao

3.Na Figura 5-16 pode ser visualizado o baixo desempenho do filtro EKF de segunda

ordem, com maior erro durante as predi¢cdes realizadas nas curvas da trajetéria e 0

juste do deslocamento previsto sobre o deslocamento do objeto.
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Figura 6-15 - Posicionamento utilizando o EKF
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Figura 6-16 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2° ordem (Trajetérial e

Pos.3).

le

1.5



Capitulo 6 - RESULTADOS OBTIDOS 101

Na Figura 5-17 durante a execucdo do Filtro UKF a influéncia da posicao
escalar dos sensores sobre a melhor ou pior propenséo a previsbes mais corretas e

melhor ajuste do modelo sobre o deslocamento proposto sobre o plano de trabalho

simulado.
1.5 T T T T T
1F FAN PiN -
05 -
0Fr i
051 -
sl |
8 Real trajectory ]
— — — UKF estimate
2 — - — -URTS estimate a
& Positions of sensors
_25 1 1 1 1 1
-1.58 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5

Figura 6-17 - Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajeté6ria 1 e Pos.3).

Ocorrem erros de predicdo até sobre pontos do percurso do objeto com
deslocamento praticamente linear, a baixa performance do algoritmo UKF e seu
respectivo suavizador, traz a tona um problema desconsiderado por diversos autores,
a influéncia do trajeto cartesiano proposto e a posi¢édo relativa dos sensores com

retorno angular.

Observando a Tabela 6-6, visualiza-se o baixo desempenho dos Filtros durante

essa simulagao.



Capitulo 6 - RESULTADOS OBTIDOS

102

Tabela 6-6 - Erros Posicionamento (Trajetéria 1 e Pos.3)

Filtros | Erro (RMSE)
EKF 0,0790
ERTS 0,0508
EKF 2 0,0792
ERTS 2 0,0505
UKF 0,0788
URTS 0,0504

Provando a grande susceptibilidade do modelo a alteracdo das posi¢coes dos

sensores, comparativamente se formos analisar a performance dessa variante em

relacdo as duas efetuadas anteriormente.

e Trajetéria 1 Posicéo 4

Durante a ultima execuc¢éo do algoritmo para o0 primeiro percurso proposto no

trabalho, podemos concluir ao final, as dependéncias do modelo em relacdo as

variaveis alteradas (posicao dos sensores), e qual algoritmo de filtragem a ser utilizado

para prever a posicdo escalar do objeto deslocado sobre o percurso simulado no

ambiente de trabalho.

Os sensores estdo posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em:

S1=(-1:-2) A

S2=(1;1) A
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Durante a execucéo do filtro EKF de primeira ordem (Figura 6-18), nota-se um
aumento do erro associado a predicdo, durante todo o trajeto proposto, grandes

derivas sé@o associadas principalmente durante o inicio e fim do trajeto.

15 T T T T T
Real trajectory
1 ———EKF1 estimate A 4
——-ERTS estimate
A 5
05l Positions of sensors ]
OF i
05k i
Ak 4
1.5F e
2k A i
_25 1 1 1 1 1
-1.5 -1 -0.5 0 05 1 1.5

Figura 6-18 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1° ordem (Trajetéria 1 e
Pos.4).

Filtro EKF de segunda ordem (Figura 6-19), obtém uma performance inferior ao
Filtro EKF de primeira ordem, fato este que ndo ocorreu nas trés primeiras simulacoes,

tornando clara a influéncia da posi¢cado dos sensores no modelo.
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Figura 6-19 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2° ordem (Trajetéria 1 e

Pos.4).

Nota-se também a baixa acuracia do modelo e relacdo ao trajeto ou

deslocamento proposto, a posi¢cao dos sensores foi determinada de forma arbitraria,

mesmo assim demonstrou uma fragilidade do modelo de rastreamento utilizando

sensores de referéncia angular (Bearing Only).

O filtro UKF sendo citado nos trabalhos de Chaumette e Hutchinson (2006),
Chen (2012), Crouse (2013), Janabi-Sharifi e Marey (2010), Haykin (2001) como uma

solucéo viavel em diversos sistemas de predigdo com performance superior ao EKF

de primeira e segunda ordem, conforme a Figura 6-20, porém com baixo desempenho

durante o percurso inicial do trajeto proposto e durante a execuc¢ao do algoritmo sobre

0 primeiro trajeto proposto.
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Figura 6-20 - Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetéria 1 e Pos.4).

Na tabela 6-7, 0 maior erro associado a execucao de todos os Filtros propostos,
vem a tona demonstrando essa peculiaridade e fragilidade do modelo quanto a
posicéo espacial dos sensores no modelo.

Tabela 6-7 -Erros Posicionamento (Trajetoria 1 e Pos.4)

Filtros | Erro (RMSE)
EKF 0,1168
ERTS 0,0546
EKF 2 0,1198
ERTS 2 0,0536
UKF 0,1156
URTS 0,0542
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Os Trajetos 2 e 3 propostos devem ser analisados, a fim de verificar essa
predominancia em boa parte das execu¢bes do modelo, ou apenas ocorre sobre o

Trajeto 1 simulado sobre o plano de trabalho.

Na Figura 6-21 serdo expostos os valores dos erros associados a execucao de

cada Filtros em func&o da posicédo dos sensores com retorno angular.

0,14

0,12

0,1
0,08
0,06
0,0
0,0

0

EKF1 ERTS 1 EKF 2 ERTS 2 URTS
Kalman Filters

Error (RMSE)

»

N

MPOS1 mPOS2 mPOS3 mPOS4

Figura 6-21 - Comparacéo entre a Posicdo dos Sensores contra Erros (Trajetéria 1).

Nota-se que durante a execucéo da filtragem Tabelas 6-4, 6-5, 6-6, 6-7, afim de
obter posicao e velocidade do objeto deslocado sobre o plano de trabalho simulado,
o melhor desempenho nas 4 posi¢des definidas para os sensores de rolamento, é o
Filtro UKF com suavizagdo seguido pelo Filtro EKF de segunda ordem com

suavizacao.
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Tendo o pior desempenho no primeiro trajeto vem o Filtro EKF de primeira ordem

e sua variante suavizada.

Tomando como variavel posicédo dos sensores de rolamento, pode-se concluir que
na Posicéo 4, os Filtros oferecem desempenho inferior e perda de acuracia durante

sua execucao, denotando uma tendéncia a erros associados a posi¢cao dos sensores.

6.3.2 Resultados (Deslocamento Circular)

e Trajetoria 2 Posicédo 1

Na Figura 6-22 é demonstrada a trajetoria real utilizada na estimativa do
método, estando representada a trajetoria e posicionamento dos sensores, referente

as simulagdes que se seguem.

15 T T T T T

T
1

0.5

Real trajectory
& Positions of sensors

-15 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5

Figura 6-22 - Trajeto Circular

Os sensores estao posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em:



Capitulo 6 - RESULTADOS OBTIDOS 108

S1= (0;-2) A
S2=(0:1)

Durante a execucédo do Filtro EKF de primeira ordem em um trajeto circular,
nota-se claramente na Figura 6-23, a baixa acuracidade da predicéo e pouca precisao

na determinacao da posicéo e velocidade do objeto no trajeto simulado.

15 T T T T T
Real trajectory
1} —— —EKF1 estimate A -
—-—-ERTS estimate
05| & Positions of sensors |
ol i
05F i
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Figura 6-23 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1° ordem (Trajetéria 2 e
Pos.1).

Algo que néo foi tdo perceptivel nas simula¢gdes anteriores sobre o trajeto linear
com curvas, fato que pode estar ocorrendo pela dificuldade de predizer a velocidade

do objeto sobre o percurso e/ou trajeto simulado.

Pode ser visualizado na Figura 6-24 a dificuldade da predi¢ao do Filtro EKF de
segunda ordem durante sua execucado, durante o inicio do percurso pode se notar

erros associados na determinacéo da trajetoria do objeto.
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15 T T T T T
Real trajectory
1} —— —EKF2 estimate A 4
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A 5
05l Positions of sensors ]
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05k i
Ak 4
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-1.5 -1 -0.5 0 05 1 1.5

Figura 6-24 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2° ordem (Trajetéria 2 e Pos.1).

Porém a variante suavizada do Filtro EKF conseguiu obter uma boa
generalizacdo do percurso realizado pelo objeto, obtendo acuracia na determinacao

da velocidade e posicao.

Os resultados das primeiras simulacfes trazem a tona uma peculiaridade do
modelo utilizando sensores angulares, o percurso tem forte influéncia sobre a previsao

realizada pelos filtros.

A execucdo do Filtro UKF conforme mostrado na Figura 6-25, expbe a
dificuldade do filtro em generalizar e determinar a posi¢ao e velocidade do objeto, com

erros associados a determinag&o do percurso.
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Real trajectory
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Figura 6-25 - Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetéria 2 e Pos.1).

Como a trajetéria ndo tem perfil completamente circular, devido a sua

construcéo isso pode estar influenciando sobre a previséo.

A interacdo dos parametros posicdo dos sensores e trajetoria deve ser melhor
analisada durante as outras execuc¢des, tentando evidenciar uma relacdo entre esses

dois parametros e a predicao do trajeto proposto.

Na tabela 6-8 pode ser verificado o melhor desempenho do Filtro UKF e sua
variante suavizada, porém as Figuras 5-23, 5-24 e 5-25 expdem, a baixa
adaptabilidade dos Filtros EKF de primeira e segunda ordem e UKF na determinacao

do trajeto proposto em fungéo da velocidade e posi¢cao do objeto.
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Tabela 6-8 - Erros Posicionamento (Trajetéria 2 e Pos.1)

Filtros | Erro (RMSE)
EKF 0,0951
ERTS 0,0328
EKF 2 0,1040
ERTS 2 0,0405
UKF 0,0948
URTS 0,0316

Sendo necessario a utilizagcdo do Filtros em suas formas suavizadas, a fim de
obter generalizacdo do trajeto e bom ajuste dos dados filtrados em comparacéo a

trajetoria simulada.

o Trajetoria 2 Posicao 2

Foi realizada uma nova simulacédo alterando a posicdo dos sensores no plano
de trabalho simulado, sendo que estas alteragdes podem comprovar uma forte
dependéncia do modelo a posicao espacial dos sensores, podendo estes influenciar

em uma melhor ou pior predicdo do deslocamento do objeto no plano cartesiano.

Os sensores estao posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em:

S1=(-1;-2)

S2=(1;:-2)
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Na filtragem realizada pelo EKF de primeira ordem, nota-se erros ocorrendo na
aproximacéo do modelo quanto a trajetoria (Figuras 6-26), podendo ser explicado pelo
fato do modelo ndo conseguir uma boa aproximacdo do modelo em relacdo a

velocidade do objeto quando em deslocamento circulares.

15 T T T T T
Real trajectory
1 k| —— —EKF2 estimate -
——-ERTS estimate
A X
05k Positions of sensors d
OF i
05k 4
o ol
18F ~
2k FiN A .
25 1 1 1 1 1
-1.5 -1 -0.5 0 04 1 1.5

Figura 6-26 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1° ordem (Trajetéria 2 e
Pos.2).

Durante a realizacdo da simulacéo utilizando o Filtro EKF de segunda ordem, os
mesmos padrdes de erros associados a predicdo do modelo quanto ao deslocamento
do objeto ocorrem como pode ser visto nas Figuras 6-26 e 6-27 mesmo com 0S

sensores localizados a 90°.
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1.5 T T T
Real trajectory
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Figura 6-27 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2° ordem (Trajetéria 2 e

1.5

Pos.2).
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Figura 6-28 - Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetéria 2 e Pos.2).
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Porém a variante dos Filtros EKF de primeira e segunda ordem suavizados, obtém
boa generalizacdo da velocidade e posicado do objeto como pode ser observado nas
Figuras 6-26 e 6-27, fato esse explicado pela facilidade do RTS (H. E. RAUCH,
STRIEBEL e TUNG, 1965) com sua caracteristica bayesiana estatistica, em se utiliza
de dois Filtros (Célculo inverso do modelo dinAmico posterior e calculo anterior a

filtragem utilizando o modelo dinamico).

Na tabela 6-9 é demonstrado o melhor desempenho do Filtro EKF de primeira,
tendo resultado aproximados as variantes EKF de segunda ordem e UKF.

Fato esse que comprova a boa generalizacdo dos algoritmos na tarefa de

determinacao deposicéo e velocidade.

Tabela 6-9 - Erros Posicionamento (Trajetéria 2 e Pos.2)

Filtros | Erro (RMSE)
EKF 0,0639
ERTS 0,0263
EKF 2 0,0641
ERTS 2 0,0265
UKF 0,0641
URTS 0,0263
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e Trajetoria 2 Posicéo 3

Os sensores foram dispostos no sentido oposto ao realizado anteriormente
comparando se ha diferencas durante as previsdes inicias e finais do trajeto ou

percurso proposto.

Os sensores estdo posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em:

S1=(-1;1) A A
S2=(1;1)

Na execucdo do EKF de primeira ordem com oS sensores posicionados
paralelamente no sentido oposto da posicdo 2, pode-se visualizar claramente na
Figura 6-29 um maior erro associado a aproximacéao durante a realizac&o da previséo

do trajeto no meio do percurso.

Sendo as trajetdrias previstas nas Figuras 6-29, 6-30, 6-31 compostas por
sistemas com aceleracdes, ela ndo € completamente circular sendo composta por
arcos, essas composicoes da trajetoria a ser prevista, aliado a posi¢do dos sensores

com retorno angular formam um componente critico na predi¢édo do trajeto proposto.

Mesmo o Filtro EKF de segunda ordem exibido na Figura 6-30 oferece um baixo
desempenho na previsdo dessa trajetdria proposta, 0s arcos componentes da
trajetéria e diferentes aceleracées causadas voluntariamente durante a criacdo do
percurso causam grande problemas e trazem a tona a uma fragilidade do modelo em
determinar velocidade de objetos em percursos com variacao de velocidade ao longo

do trajeto.
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15 T T T T T
1F iN A .
05 .
D L -
05F .
Ak 2
-15F -
Real trajectory
ok ———EKF1 estimate
—-—-ERTS estimate
& Positions of sensors
_25 1 1 1
-1.5 -1 0.5 0 045 1 15

Figura 6-29 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1° ordem (Trajetéria 2 e
Po0s.3).
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Figura 6-30 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2° ordem (Trajetoria 2 e
Pos.3).

As variantes do filtro EKF de primeira e segunda ordem, novamente obtém bons
resultado na generalizacdo e aproximacdo do modelo e do percurso trajeto,

conseguindo obter boa performance na estimacao da velocidade e posicéo do objeto.

Pode-se notar mesmo na execucao do Filtro UKF na Figura 6-31 a dificuldade
na predicdo do deslocamento do objeto com erros no meio do percurso proposto ao

objeto sobre o plano de trabalho simulado.

Porém existe um bom ajuste do modelo utilizando o Filtro UKF com suavizador
na predicéo da trajetéria e/ou percurso realizado pelo objeto, tornando a filtragem um

bom recurso a ser utilizado nas tarefas de rastreamento.

15 T T T T T
1F AN Py -
05F e
OF i
05F .
Ak 4
1.5F =
Real trajectory
ol — — — UKF estimate
—-—-URTS estimate
& Positions of sensors
_25 1 1 1 T T
-1.5 -1 -0.5 0 05 1 1.5

Figura 6-31 -Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetoria 2 e Pos.3).
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Na tabela 6-10 sdo expressos os erros de cada um dos Filtros utilizados, o
menor erro foi obtido pelo Filtro EKF de primeira ordem e sua variante suavizada,
seguido bem proximo pelo Filtro UKF e sua variante suavizada, realizando novas
simulacdo devido a proximidade dos valores, essas performances podem ser
alternadas, tendo outro filtro elencado como tendo obtido melhor desempenho na
estimacgao.

Tabela 6-10 - Erros Posicionamento (Trajetoria 2 e Pos.3)

Filtros | Erro (RMSE)
EKF 0,0680
ERTS 0,0267
EKF 2 0,0681
ERTS 2 0,0269
UKF 0,0682
URTS 0,0267

e Trajetéria 2 Posicéo 4

Durante a execucdo do algoritmo para o segundo percurso proposto no
trabalho, pode-se concluir inicialmente uma forte tendéncia do modelo a erros quando
as dependéncias do modelo em relagéo as variaveis alteradas (posi¢do dos sensores)
e concluir qual a melhor posicéo e algoritmo de filtragem a ser utilizado para prever a
posicdo escalar do objeto deslocado sobre o percurso simulado no ambiente de

trabalho.

e SI1=(-1;-2) A
o S2=(1;1)




Capitulo 6 - RESULTADOS OBTIDOS 119

Na Figura 6-32, pode ser verificada a execugao do Filtro EKF de primeira ordem
e segunda ordem e suas variantes suavizadas, ocorre nessa simulagdo um aumento
significativo do erro na predicdo da trajetéria do objeto, erro este que pode ser
explicado pela dificuldade do algoritmo em prever a trajetéria do objeto para
determinar sua posicédo e velocidade dada a posicdo dos sensores de rolamento

(angulares).

15 T T T T T
Real trajectory
1 ———EKF1 estimate A 4
——-ERTS estimate
A 5
05l Positions of sensors ]
OF i
05k i
Ak 4
1.5F e
2F A .
_25 1 1 1 1 1
-1.5 1 05 0 05 1 1.5

Figura 6-32 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1° ordem (Trajetéria 2 e
Pos.4).

Os filtros nas Figura 6-33 e 6-34 denotam a grande influéncia da posicao
cartesiana dos sensores, influéncia esta pouco representativa nas simulacdes

anteriores.
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15 T T T T T
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Figura 6-33 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2° ordem (Trajetéria 2 e
Pos.4).

A dificuldade na predicdo da trajetéria com caracteristicas circulares
demonstrada nas simulagdes efetuadas anteriormente, estavam demonstrando uma

caracteristica do modelo em ter dificuldade em predi¢des nesse tipo de trajetoria.

Porém as informacdes sobre os erros estavam se mantendo proximas, a partir
da simulacao realizada com o sensor na posicao 4, foi notada grande influéncia da

posicéo sensorial sobre o percurso realizado pelo objeto.
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Real trajectory
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Figura 6-34 - Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajet6ria 2 e Pos.4).

A Tabela 6-11 corrobora as informacdes descritas acima na influéncia da
posicdo dos sensores sobre o modelo de predigcdo, a posi¢do 4 traz consigo um

aumento significado do erro na predicéo.

Tabela 6-11 - Erros Posicionamento (Trajetoria 2 e Pos.4)

Filtros | Erro (RMSE)
EKF 0,1522
ERTS 0,0620
EKF 2 0,1419
ERTS 2 0,0678
UKF 0,1375
URTS 0,0601
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A dificuldade na predicdo pode ser visualizada durante as simulacdes, as
variacdes da trajetdria durante a formacao do trajeto simulado, torna as determinacées

de posicao e velocidade do objeto imprecisas.
0,16

0,14

0,08
0,06
0,04
g 111

EKF1 ERTS 1 EKF 2 ERTS 2 UKF URTS
Kalman Filters

Error (RMSE)

mPOS1 mPOS2 mPOS3 POS 4

Figura 6-35- Comparacdo entre a Posicdo dos Sensores x Erros (Trajetéria 2).

Na Figura 6-35 nota-se que segunda trajetéria demonstrou uma falta de
acuracia na previsao de deslocamento sobre percursos circulares pelo Filtros EKF de
primeira e segunda ordem, porém com o suavizador de ambos os filtros, foi

conseguido pelo método bom ajustes do modelo ao trajeto simulado.

Inicialmente foi descartada a influéncia da posicédo dos sensores de rolagem
como um dos fatores determinantes quanto a eficacia da previsdo do modelo, durante
a simulacdo ficou evidenciado na Posicdo 4 uma forte tendéncia ao erro na

determinacao de posicédo e velocidade do objeto deslocado sobre o percurso proposto.
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6.3.3 Resultados  (Deslocamento com  Mudancgas

Bruscas de Dire¢éo).

e Trajetdria 3 Posicéo 1

Na ultima simulacéo realizada durante este trabalho, o trajeto simulado é
composto por mudancas bruscas de direcdo, com componentes de aceleracdo nas

curvas, sendo visualizado o trajeto simulado do objeto na Figura 6-36

15 T T T T T
Real trajectory
1H 4 Positions of sensors A -

T
1

0.5

=
m
T
1

Figura 6-36 — Trajeto com mudancas bruscas de direcéo.

O principal objetivo dessa simulagdo € determinar performance do método em
determinar a posicao e velocidade do objeto no plano de trabalho tendo um trajeto
composto de dificil percepcdo e diferentes posi¢cdes dos sensores de rolamento

(angulos).
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Os sensores estéo posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em:

S1= (0;-2) A

S2=(0;1) R

Na Figura 6-37 pode ser notada a boa generalizacao realizada pelo Filtro EKF
de 1 ordem e sua variante suavizada em determinar a posi¢cdo do objeto sobre a

trajetGria proposta.

15 T T T T T
Real trajectory
1 k| —— —EKF1 estimate A .
——-ERTS estimate
A 5
05l Positions of sensors ]
OF i
05k i
Ak 4
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2F A .
_25 1 1 1 1 1
-1.5 1 05 0 05 1 1.5

Figura 6-37 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1° ordem (Trajetéria 3 e
Pos.1).
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Houve um menor indice de acerto do modelo no inicio do trajeto, fato esse

devido a adaptacao inicial das covariancias do Filtro.

Durante a execugéo do Filtro EKF e EKS de segunda ordem, foi notado as
mesmas caracteristicas do filtro de primeira ordem, a determinacédo das velocidades
do objeto apls a realizacdo das mudancas de direcdo tem se mostrado com
performance inferior a determinacao da posi¢do do objeto pelos Filtros visualizado na
Figura 6-38.
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Figura 6-38 - Posicionamento utilizando o0 EKF e ERTS de 2° ordem (Trajetéria 3 e
Pos.1).

Os Filtros UKF e UKS tiveram uma baixa performance na determinacdo da
posicéo e velocidade do objeto durante metade do trajeto proposto como exibido na
Figura 6-38.
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Figura 6-39 - Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetdria 3 e Pos.1).

No geral pode ser notado na Tabela 6-12 o desempenho similar dos Filtros, com

uma leve queda de performance do filtro EKF de segunda ordem.

Tabela 6-12 - Erros Posicionamento (Trajetéria 3 e Pos.1)

Filtros | Erro (RMSE)
EKF 0,0756
ERTS 0,0518
EKF 2 0,0775
ERTS 2 0,0605
UKF 0,0785
URTS 0,0519
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e Trajetoria 3 Posicao 2

A mudanca de posicao agravou 0s erros no ajuste do modelo ao trajeto
simulado, durante a fase inicial do percurso (Figura 6-39 e Figura 6-40), a dificil

adaptacdo do Filtro EKF e EKS durante esta parte da trajetoria.

1.5 T T T T T
Real trajectory
1k —— —EKF1 estimate -
— - —-ERTS estimate
A =
o5k Positions of sensors i
D L -
05+ E
Ak ol
156+ E
2 i A -
_25 1 1 1 1 1
-1.5 -1 -0.5 ] 0.5 1 1.5

Figura 6-40 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1° ordem (Trajetéria 3 e
Pos.2).

Os sensores estdo posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em:

S1=(-1:-2)

S2=(1;-2) A A

Porém no geral houve boa generalizacédo e adaptacdo do modelo, tornando
cada vez mais clara a dependéncia do modelo em relacdo a posi¢do espacial dos

sensores.
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15

0.5

Figura 6-41 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2° ordem (Trajetéria 3 e

Pos.2).
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Figura 6-42 - Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetéria 3 e Pos.2).
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A dificuldade inicial em estimar o percurso inicial durante a utilizagdo dos
sensores na Posicao 2, tem relagéo direta a posicédo espacial dos mesmos, deve ser
analisado em um estudo futuro a possibilidade em determinar a melhor posicao para

0s sensores de rolamento.

Durante boa parte do estudo o Filtro UKF (Figura 5-41) mostrou-se com maior
acuracia em comparacao ao Filtro EKF, porém na utilizacdo do trajeto com mudancas

repentinas de direcéo o filtro EKF obteve desempenho melhor ou similar ao UKF.

A Tabela 6-13 representa claramente essa similaridade de performance entre
os Filtros testados.

Tabela 6-13 - Erros Posicionamento (Trajetdria 3 e Pos.2)

Filtros | Erro (RMSE)
EKF 0,0778
ERTS 0,0367
EKF 2 0,0776
ERTS 2 0,0365
UKF 0,0773
URTS 0,0368
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e Trajetoria 3 Posicéo 3

Com os sensores localizados na Posicdo 3 como na Figura 6-43, um fato
interessante ocorre, a dificuldade na determinacéo da velocidade n&o ocorre mais no

inicio do trajeto, evidenciando a clara dependéncia do modelo a posicédo dos sensores.

Os sensores estdo posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em:

S1=(-1;1) A A

S2=(1;1)

Sendo esta uma lacuna a ser estuda sobre o método de estruturacdo ambienta
utilizando sensores de rolamento, em um futuro estudo pode ser viabilizado uma forma
analitica ou empirica de determinar a melhor posi¢cao dos sensores sobre o plano de
trabalho em funcao a trajetéria percorrida.

1.5 . .
Real trajectory

— — —EKF1 estimate
—-—-ERTS estimate
& Positions of sensors

0.5

T
1

K
n

Figura 6-43 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1° ordem (Trajetéria 3 e
Pos.3).
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Nas figuras 6-43 e 5-44 que demonstram a execucéo dos Filtros EKF e EKS de
primeira e segunda ordem, sendo exibido o padr&o de previsao dos mesmos sobre o
trajeto, a determinacao de posicéo e velocidade do objeto tem um aumento do erro no

fim do percurso, erro este associado claramente a posicéo espacial dos sensores.

1.5 T T
Real trajectory
1l A == EKEZ estl.mate A ]
—-—-ERTS estimate
& Positions of sensors
05F .
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05F e
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Figura 6-44 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2° ordem (Trajetéria 3 e
Pos.3).

Pensando em casos reais durante a exploracédo do fundo do mar por sensores
ultrassénicos ou efeito Doppler, o correto posicionamento dos sensores sera fator
preponderante no bom desempenho do estudo utilizando o método Bearing Only

descrito em Bar-Shalom, Li e Kirubarajan (2001).

Durante a execugéao do Filtro UKF e UKS (Figura 6-45), ocorre uma situacao

interessante o Filtro tem uma baixa performance na predi¢do sobre o trajeto simulado.
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Figura 6-45 - Posicionamento utilizando o UKF e UKS (Trajetéria 3 e Pos.3).

Fato este que néo ocorreu durante as simula¢des executadas anteriormente como
exibido na Tabela 6-14, a dependéncia do modelo em relacdo a posicéo espacial dos

sensores e trajetoria simulada sao fatores preponderantes nesta ocorréncia.

Tabela 6-14 - Erros Posicionamento (Trajetdria 3 e Pos.3)

Filtros | Erro (RMSE)
EKF 0,0890
ERTS 0,0484
EKF 2 0,0890
ERTS 2 0,0483
UKF 0,0910
URTS 0,0505
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e Trajetoria 3 Posicéo 4

O Filtro EKF e EKS de primeira ordem obtiveram a pior performance durante todo

o estudo na Posicdo 4 em relacdo aos sensores.

A disposicao diagonal dos sensores em relacdo ao percurso proposto em todas
a simulacao foi fator agravante no aumento do erro.

Os sensores estdo posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em:

S1=(-1;-2) A

S2=(1:1)

A dificuldade na predicao da velocidade e posicdo do objeto durante as Ultimas
simulacdes do método comprova a dependéncia da posi¢ao escalar dos sensores em

relacdo a trajetoria e/ou percurso a ser realizado por determinado objeto.

Podendo ser este um novo campo de estudo afim criar uma heuristica de busca

na solucdo otimizada para esse problema de rastreamento conforme mostrado na
Figura 6-46.
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Figura 6-46 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1° ordem (Trajetéria 3 e
Pos.4).

Sendo apontado nas Figuras 5-47 e 5-48, a baixa performance de todos os
filtros, foi um fato surpreendente durante o estudo, fato este que ndo ocorreu durante

as simulacdes iniciais.

O aumento dos erros ocorridos durante esta execucdo do modelo utilizando
todos os métodos de filtragem propostos, exibem a fragilidade do modelo Bearing Only
gquanto a determinacdo errbnea da posicdo dos sensores pelo experimentador,
podendo ser este fator determinante entre o sucesso ou fracasso da pesquisa, sendo

representativo esse fato nas Figuras 6-46, 6-47, 6-48.
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Figura 6-47 - Posicionamento utilizando o EKF e EKS de 2° ordem (Trajetéria 3 e Pos.4).
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Figura 6-48 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1° ordem (Trajetéria 3 e
Pos.4).
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A Tabela 6-15 demonstra a menor eficacia dos filtros na predicdo dessa
trajetdria, a mudanca repentina de trajetoria e a disposi¢cdo dos sensores tem papel

fundamental nesse baixo desempenho.

Tabela 6-15 - Erros Posicionamento (Trajetéria 3 e Pos.4)

Filtros | Erro (RMSE)
EKF 0,2591
ERTS 0,0942
EKF 2 0,2653
ERTS 2 0,1721
UKF 0,2733
URTS 0,0960

Na figura 6-49 fica evidente que a posicao 4 referente aos sensores oferece um

ambiente propicio a erros e pouco favoravel a correta predicdo do sistema.

0,3

0,25

0,2

0,15

Error (RMSE)

0,1

0,05

EKF1 ERTS 1 EKF 2 ERTS 2 UKF URTS
Kalman Filters

0

mMPOS1 mPOS2 mPOS3 POS 4

Figura 6-49 - Comparacéo entre a Posicdo dos Sensores x Erros (Trajetéria 3).
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6.4 Consideracdes Finais

Durante os resultados de nossa pesquisa ficou evidente a dependéncia do
modelo quando a disposi¢cao espacial dos sensores angulares, os autores estudados

ao longo do trabalho n&o descreveram esse problema.

Nota-se pelas Figuras 6-46,6-47,6-48 e 6-49, o aumento do erro que ocorre
quando a simulagdo € realizada utilizando os sensores na posi¢do 4, sendo

demonstrado nos trés trajetos proposto.

Esses resultados podem ser de grande valia na determinacdo da posicao
espacial dos sensores, cabendo aos pesquisadores e desenvolvedores abordar novas

estratégias para determinagéo destas posicdes.

Especialmente no inicio do deslocamento nas trajetdrias propostas ocorre
grande dificuldade em determinar a real posicéo, isso € causado pela grande incerteza
em relacdo a velocidade inicial, apés o deslocamento inicial os algoritmos obtém

respostas similares.
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CONCLUSAO

Os assuntos abordados nesse trabalho estdo divididos em trés pesquisas
distintas e complementares, Filtros de Kalman e sua performance na previsao de
series, Filtros de Kalman para o treinamento de Redes Neurais e Filtros de Kalman
para determinacdo de Velocidade e Posicdo de Objetos utilizando a metodologia

Bearing Only.

O primeiro trabalho baseado em Filtros de Kalman e sua efetividade na
predicdo de series, obtendo resultados promissores e norteando trabalhos

posteriores.

O trabalho comparou algumas das modifica¢des do Filtro de Kalman, todas com
importancia em diversos campos do conhecimento e com seu estado da arte bem

definido na literatura académica.

Os bom desempenho obtido durante as tarefas executadas em outros trabalhos
relacionados foram das variantes EKF, CKF e UKF necessitando de uma comparacao
para evidenciar potenciais caracteristicas positivas de cada método, obtendo melhor

desempenho na tarefa proposta em nosso trabalho a variante UKF.

Os resultados demonstraram o desempenho de cada variante, com énfase no
desempenho dos Filtros EKF e UKF, sendo utilizado posteriormente em nosso

trabalho os Filtros EKF, UKF e suas variante de ordem maior e/ou suavizadas.
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A avaliacdo do desempenho se fez necessaria para ratificar trabalhos
anteriores e demonstrar aos leitores a viabilidade do trabalho proposto.

Durante a segunda parte do trabalho foi implementado/analisado,
gualitativamente e quantitativamente duas metodologias de treinamento de Redes

Neurais utilizando os Filtros UKF e EKF como metodologia.

O resultado obtido mostrou a viabilidade de se utilizar os métodos e suas
caracteristicas, relacionadas ao tempo de treinamento, quantidade de iteracbes

necessarias para aprendizado, curva de desempenho e erro associado.

A maior contribuicdo desse segundo trabalho foi demonstrar de forma empirica,
uma forma de determinar a quantidade de neurdnios na camada oculta que resultaria
em um melhor desempenho no treinamento, fato este ndo analisado pelos autores

citados acima e desenvolvedores dos métodos.

Os resultados desse trabalho fomentaram a ideia de trabalho futuros que
possam utilizar o Filtro de Kalman e Redes Neurais de forma cooperativa, paralela

e/ou corretiva durante tarefas de posicionamento, rastreamento e predig&o.

Com os resultados das pesquisas efetuadas anteriormente e as licbes
aprendidas, foi realizado o trabalho com maior importancia em nossa pesquisa e tema

central de nossos esforcos.

Sendo este trabalho tema de grande discussao entre pesquisadores, pois a
metodologia Bearing Only pode ser utilizada para posicionamento e determinacao
deposicao e velocidade em objetos localizado em ambientes ndo estruturados, com a
adicdo de Sensores (Doppler, Ultrassom, Lasers), podendo ser utilizado em
ambientes aquaticos, industriais, aéreos e espaciais, sendo este uma de suas

principais vantagens.

Foram utilizados movimentos baseados em deslocamento com aceleracdes ao
longo do percurso, sendo eles Deslocamento Linear com curvas Suaves,

Deslocamento com perfil Circular e Deslocamento com mudancas bruscas de Dire¢cao
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Tendo como carateristica da avaliagéo utilizar posi¢cdes espaciais, pré-definidas
para os sensores de rolamento, tentando obter parametro empirico que justifique este

posicionamento dos sensores no plano pelo experimentador.

Os resultados demonstraram que no deslocamento Linear com Curvas suaves
obteve boa generalizacdo dos algoritmos quanto a posicao e velocidade do objeto em
estudo, e forte influéncia do posicionamento dos sensores no plano comparado a
razao da performance dos algoritmos na predi¢cdo do sistema, tendo a Posi¢éo 4 dos
sensores o pior desempenho na tarefa de predicado proposta para o Trajeto 1.

A trajet6ria com percurso circular obteve um rendimento menor por parte dos
algoritmos, as aceleracfes iniciais e durante o percurso trazem dificuldade do
algoritmo de predizer o movimento, aliado a disposicdo espacial dos sensores que

tende a elevar a complexidade da percepcao espacial do modelo.

Porém o sistema obteve bons resultados sendo necessario estudos mais
aprofundados no cerne do método a fim de identificar o viés que causa essas derivas,
podendo ser fonte de estudo em trabalhos futuros, a trajetéria completamente circular
tem pouco impacto em rastreamento de objetos em sistemas de deslocamento:
Industrial (Esteiras Transportadoras) e Aquaticos (Sistemas de Soldagem em Aguas
Profundas).

O rastreamento de objetos com variagdes bruscas durante o movimento, tem
um papel importante nesse trabalho, pois tem foco nas tarefas de posicionamento,

rastreamento, deteccao, criacdo de mapas e estruturacdo ambiental como um todo.

Os algoritmos e métodos atingiram excelentes resultados, comprovando a real
dependéncia do modelo em relagéo a disposicao espacial dos sensores no plano de

trabalho simulado e trouxeram a tona um problema a ser estudado em sua extensao.

Todas as metodologias e algoritmos foram eficientes em suas tarefas e cada
qual com sua caracteristica acentuada para determinados trajetos, localizac&o

espacial e a determinacao de velocidade e posi¢cao do objeto.

Portanto pode concluir que a posicéo dos sensores no plano de simulagao tem
um papel fundamental no desempenho dos algoritmos sendo fator decisivo no

sucesso da aplicacéo seja ela simulada ou aplicada em ambientes reais, cabendo ao
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desenvolvedor intensa pesquisa desse ponto crucial, tendo o ambiente simulado

grande valia neste processo.

Os algoritmos e métodos demonstraram a possibilidade de serem aplicados em
quaisquer tipos de movimentacao relacionado aos ambientes académicos e industrias

respeitando os limites de deslocamento sobre o plano XY.

Baseado nos resultados obtidos pela nossa simulacdo, € observado que o
método pode ser aplicado em ambientes reais (sendo necessarias testes em
ambientes reais com sensores de forma controlada), podendo ser avaliado deste
modo, ruidos e outras formas de distor¢ao dos sinais que ndo foram avaliadas durante

as simulacoes.
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7.1 Trabalhos Futuros

Algumas pesquisas e propostas de trabalhos futuros podem ser realizadas a

partir do método proposto, podendo ser:

e Implementacdo do Método Neuro-Estatistico com utilizando as redes
Elman (ELMAN, 1990), conforme descrito em (ZHONG, ZHONG e
PENG, 2013), podendo ser testado esse Filtro de Kalman assistido e/ou
associado as Redes em Elman em sistemas de predicdo on-line,
portanto sem a necessidade de treinamento inicial para conhecimento
do modelo ou sistema proposto.

e Implementacdo do método proposto em um ambiente real controlado.

e Implementar o método proposto em hardware de alto desempenho.

e Desenvolvimento de um sistema conjunto utilizando Redes Neurais e
Filtros de Kalman para o posicionamento utilizando a metodologia
Bearing Only.

e Avaliar os métodos propostos em sistemas que se utilizam de sensores
de rolamento (Ultrassom, Doppler, Laser) para posicionamento em

ambientes de dificil percepcéo espacial e/ou ndo estruturados.



REFERENCIAS

ARASARATNAM, I.; HAYKIN, S. Nonlinear Bayesian Filters for Training
Recurrent Neural Networks. MICAI 2008: Advances in Artificial Intelligence, 2008.
12-33.

ARASARATNAM, |.; SIMON, H. Cubature Kalman Filters. IEEE Transactions
on Automatic Control, v. 54, p. 1254-1269, June 2009.

AUFRKRE, R. et al. Road sides recognition in non-structured
environments by vision. 2004 IEEE Intelligent Vehicles Symposium. Parma, lItaly:
[s.n.]. 2004. p. 329-334.

AUGER, F. et al. Industrial Applications of the Kalman Filter: A Review. IEEE
Transactions on Industrial Electronics, 60, Dec. 2013. 5458-5471.

BALDI, P. F.; HORNIK, K. Learning in linear neural networks: a survey. IEEE
Transactions on Neural Networks, 6, Jul 1995. 837-858.

BAR-SHALOM, Y.; LI, X. R.; KIRUBARAJAN, T. Estimation with Applications
To Tracking and Navigation: Theory Algorithms and Software. [S.l.]: John Wiley &
Sons, 2001. 584 p.

BISHOP, G. W. A. G. An Introduction to the Kalman Filter. Chapel Hill. 2006.

CHAUMETTE, F.; HUTCHINSON, S. Visual servo control, Part |. Basic
approaches. IEEE Robotics and Automation Magazine, Dezembro 2006. 82-90.



144

CHAUMETTE, F.; HUTCHINSON, S. Visual servo control. Part Il: Advanced
approaches [Tutorial]. Robotics & Automation Magazine, IEEE, 14, n. 1, Marco
2007. 109-118.

CHEN, S. Y. Kalman Filter for Robot Vision: A Survey. IEEE TRANSACTIONS
ON INDUSTRIAL ELECTRONICS, VOL 59, NO. 11, NOVEMBER 2012.

CORKE, P. I. Robotics, Vision and Control: Fundamental Algorithms in
MATLAB. [S.l.]: Springer, v. 1, 2011. 572 p.

CORKE, P. I.; GOOD, M. C. Controller design for high-performance visual
servoing. Proc. 12th World Congr. IFAC’93, Sydney, Australia, Julho 1993. 395-398.

CRAIG, J. J. Introduction to Robotics: Mechanics and Control. Upper Saddle
River, NJ 07458: Prentice Hall, 2005.

CROUSE, D. F. One can do better than the unscented Kalman filter for
multistatic tracking. IEEE Aerospace Conference, 2013. 1-20.

D'ALFONSQO, L. et al. Filters for mobile robots: EKF, UKF and sensor switching
- experimental results. 9th IEEE International Conference on Control and
Automation (ICCA), 2011. 925-930.

DOLLAR, A. M.; HOWE, R. D. Simple, Robust Autonomous Grasping in
Unstructured. IEEE International Conference on. Roma,ltaly: [s.n.]. 2007. p. 4693-
4700.

ELMAN, J. L. Finding structure in time. Cognitive Science, 14, n. 2, 1990. 179-
211.

GREWAL, M. S.; ANDREWS, A. P. Kalman Filtering. New Jersey: Prentice-
Hall,Inc, 1993.

GROOVER, M. P. Automacgéo Industrial E Sistemas de Manufatura. 3. ed.
[S.l.]: Pearson, 2010. 592 p.

H. E. RAUCH; STRIEBEL, C. T.; TUNG, F. Maximum likelihood estimates of
linear dynamic systems. AIAA Journal, 3, n. 8, 1965. 1445-1450.



145

HARTIKAINEN, J.; SARKKA, S. Optimal filtering with Kalman Filters and
“Smoothers — a Manual for Matlab Toolbox EKF/UKF. Helsinki University of
Technology: Department of Biomedical Engineering and Computational Science,
2008.

HAYKIN, S. Neural Networks: A Comprehensive Foundation. [S.l.]: Prentice
Hall, 1999. 700 p.

HAYKIN, S. Kalman Filters in Kalman Filtering and Neural Networks.
Ontario,Canada: John Willey and Sons, Inc., 2001. 1-22 p.

HROMKOVIE, J. Algorithms for hard problems: Introduction to combinatorial
optimization, randomization, approximation, and heuristics. Berlin: Springer-Verlag
Berlin Heidelberg, 2004.

HSIAO, W.-L. C. A. F.-B. Implementation of the Rauch-Tung-Striebel Smoother
for Sensor Compatibility Correction of a Fixed-Wing Unmanned. Sensors, 2011. 3738-
3764.

HUTCHINSON, S.; HAGER, G. D.; CORKE, P. |. A tutorial on visual servo
control. Robotics and Automation, IEEE Transactions on, 12, n. 5, Outubro 1996.
651-670.

IIGUNI, Y. A. S. H. A. T. H. A real-time learning algorithm for a multilayered
neural network based on the extended Kalman filter. IEEE Transactions on Signal

Processing, 1992. 8.

IKEDA, K.; DAIDO, H.; O.AKIMOTO. Multiple-valued Stationary State and its
Instability of the Transmitted Light by a Ring Cavity System, Opt. Commun. Optical
Turbulence: Chaotic Behavior of Trasmited Light from a Ring Cavity,phys. Rev.
Lett., 1980. 709-712.

INFOESCOLA, 12 jun. 2015. Disponivel em: <www.infoescola.com.br>.

JACKSON, J. D. CLASSICAL ELECTRODYNAMICS. [S.L.]: John Wiley, 1999.



146

JANABI-SHARIFI, F.; MAREY, M. A Kalman-Filter-Based Method for Pose
Estimation in Visual Servoing. IEEE TRANSACTIONS ON ROBOTICS,VOL 26,
OCTOBER 2010.

JEONG-GWAN KANG, S.-Y. O. A. A. S.-Y. O. Modified Neural Network aided
EKF based SLAM for improving an accuracy of the feature map. The 2010
International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN). [S.1.]: [s.n.]. 2010. p. 1-7.

JIA, B.; XIN, M.; CHENG, Y. The high-degree cubature Kalman filter. IEEE 51st
Annual Conference on Decision and Control (CDC), 2012. 4095-4100.

JULIER, S. J.; UHLMANN, J. K. A New Extension of the Kalman Filter to
Nonlinear Systems. The | Ith International Symposium on Aerospace/Defense
Sensing,Simulation and Controls, Multi Sensor Fusion, Tracking and Resource
Management 11, SPIE. [S.L]: [s.n.]. 1997.

K.RADHAKRISHNAN; UNNIKRISHNAN, A.; BALAKRISHNAN, K. G. Bearing
only Tracking of Maneuvering Targets using a single coordinated turn model.

International Journal of Computer Applications. [S.l.]: [s.n.]. 2010. p. 25-33.

KALMAN, R. E. A New Approach to Linear Filtering and Prediction.
Transaction of the ASME—Journal of Basic Engineering, p. 35-45, 1960.

KHAN, M. W. et al. A comparative study of target tracking with Kalman
filter, extended Kalman filter and particle filter using received signal strength
measurements. Emerging Technologies (ICET), 2015 International Conference on.
[S.l.]: [s.n.]. 2015. p. 1-6.

KOREN, Y. Robotics for Enginners. [S.l.]: McGraw Hill, 1985.

KOTECHA, J. H.; DJURIC, P. M. Gaussian patrticle filtering. IEEE Transactions
on Signal Processing, 51, 2003. 2592-2601.

KURT-YAVUZ, Z.; YAVUZ, S. A comparison of EKF, UKF, FastSLAM2.0, and
UKF-based FastSLAM algorithms. IEEE 16th International Conference on
Intelligent Engineering Systems (INES), June 2012. 37-43.



147

LAGADIC, l. VISP. VISP, 2013. Disponivel em:
<http://www.irisa.fr/lagadic/visp/visp.html>. Acesso em: Dezembro 2013.

LAVIOLA, J. J. A comparison of unscented and extended Kalman filtering
for estimating quaternion motion. Proceedings of American Control Conference.
[S.1.]: [s.n.]. 4-6 June 2013. p. 2435-2440.

LEHMANN, E. L.; CASELLA, G. Theory of Point Estimation (2nd ed.). New
York: Springer, 1998.

LIU, C.; SHUI, P.; LI, S. Unscented extended Kalman filter for target tracking.
Journal of Systems Engineering and Electronics, 22, April 2011. 188-192.

LORENZ, E. The Statistical Prediction of Solutions of Dynamic Equations.
Symposium on Numerical Weather Prediciton in Tokio, 1960.

MALLICK, M.; MORELANDE, M.; MIHAYLOVA, L. Continuous-discrete filtering
using EKF, UKF, and PF. 15th International Conference on Information Fusion
(FUSION), 2012. 1087-1094.

MAYBECK, P. Stochastic Models, Estimation and Control. [S.l.]: Academic
Press, v. 141, 1982.

MITCHEL, T. Machine learning: An artificial intelligence approach. [S.l]:
McGraw Hill, 1997.

MONTESANO, L.; MINGUEZ, J.; MONTANO, L. Probabilistic scan matching
for motion estimation in unstructured environments. IEEE/RSJ International
Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS 2005). [S.l.]: [s.n.]. 2005. p.
3499-3504.

NEMEC, B.; ZLAJPAH, L. Force Control of Redundant Robots in Unstructured
Environments. IEEE TRANSACTIONS ON INDUSTRIAL ELECTRONICS, VOL. 49,
NO. 1, FEBRUARY 2002, 2002. 233-240.

PAZOS, F. Automacédo de Sistemas e Robotica. Rio de Janeiro: Axcel Books
, 2002.



148

RAMAKOTI, N.; VINAY, A.; JATOTH, R. K. Particle Swarm Optimization
Aided Kalman Filter for Object Tracking. International Conference on Advances in
Computing, Control, and Telecommunication Technologies. [S.l.]: IEEE Computer
Society. 2009. p. 531-533.

ROMANO, V. F.; FERREIRA, C. V. Introducdo a Robética Industrial. In:
ROMANO, V. Robdtica Industrial: Aplicacdo na Industria de Manufatura e de
Processos. Séo Paulo: Edgard Blucher, 2002. p. 1-19.

SARKKA, S. On Unscented Kalman Filtering for State Estimation. IEEE
TRANSACTIONS ON AUTOMATIC CONTROL, 2007.

SARKKA, S.; VEHTARI, A.; LAMPINEN, J. Rao-Blackwellized particle filter for
multiple target tracking. Seventh International Conference on Information Fusion
(FUSION 2004), 2007.

SCHEERING, C.; ZHANG, J.; KNOLL, A. Distributed Multiple View Fusion
for Two-Arm Distance Estimation. IEEE International Canterence on Multisensor

Fusion and Integration for Intelligent Systems. Taipei,Taiwan: [s.n.]. 1999. p. 38-43.

SILVA, L. F. P. C. E. Utilizagdo de Manipuladores em Ambientes N&o
Estruturados. Dissertacdo de Mestrado, 23 Julho 2010. 99.

SIMO SARKKA, A. V. L. Probabilistic Methods in Multiple Target Tracking
(Review and Bibliography). Research report B36. ISBN 951-22-6938-4., 2004.

STUBBERUD, S. C.; LOBBIA, R. N.; OWEN, M. An adaptive extended Kalman
filter using artificial neural networks, 2, 13-15 DEC 1995. 1852-1856.

STUBBERUD, S. C.; OWEN, M. W. Targeted on-line modeling for an extended
Kalman filter using artificial neural networks, 2, 1998. 1019-1023.

SUN, M.; MA, Z.; LI, Y. Maneuvering Target Tracking Using IMM Kalman
Filter Aided by Elman Neural Network. Intelligent Human-Machine Systems and
Cybernetics (IHMSC), 2015 7th International Conference on. [S.1.]: [s.n.]. 2015. p. 144-
148.



149

TATIBANA,C. Y. .K.D.Y.. A AR N..A C.D.R.N..D.R. A. . & D. A D.

Seja bem vindo a homepage de Redes Neurais, 2004.

TORRES, J. P. A. F. Movement-Flow-Based Visual Servoing. I|EEE
TRANSACTIONS ON SYSTEMS, MAN, AND CYBERNETICS—PART C:
APPLICATIONS AND REVIEWS, VOL. 35, NO. 1, p. 4-15, 2005.

VATAVU, A.; NEDEVSCHI, S. Vision-based Tracking of Multiple Obijects in
Dynamic Unstructured Environments Using Free-Form Delimiters. European
Conference of Mobile Robots, 2013. 367-372.

WAN, E. A.; VAN DER MERWE, R. The unscented Kalman filter for
nonlinear estimation. Adaptive Systems for Signal Processing, Communications, and
Control Symposium. [S.L.]: [s.n.]. 2000. p. 153-158.

WAN, R. Z. A. J. Neural network-aided adaptive unscented Kalman filter for

nonlinear state estimation. Signal Processing Letters, IEEE, 2006. 6.

WANG, X.; DENG, Z. Robust centralized fusion steady-state Kalman filter
for multisensor uncertain systems. Estimation, Detection and Information Fusion
(ICEDIF), 2015 International Conference on. [S.l.]: [s.n.]. 2015. p. 100-104.

WARSOP, T. A. S. S. A survey of object recognition methods for automatic
asset detection in high-definition video. Cybernetic Intelligent Systems (CIS), 2010
IEEE 9th International Conference on. [S.1.]: [s.n.]. 2010. p. 1-6.

WECKESSE, P.; DILLMANN, R. Modeling unknown enviroments with a mobile
robot. Robotics and Autonomus Systems 23, p. 293-300, 1998.

WIENER, N. Extrapolation, Interpolation, and Smoothing of Stationary
Time Series: With Engineering Applications. [S.I.]: MIT Press, 1949.

WU, Y. et al. A Numerical-Integration Perspective on Gaussian Filters. IEEE

Transactions on Signal Processing, 2006. 2910-2921.

ZHAN, R.; WAN, J. Neural network-aided adaptive unscented Kalman filter for
nonlinear state estimation. IEEE Signal Processing Letters, 13, July 2006. 445-448.



150

ZHANG, J.; SCHMIDT, R.; KNOLL, A. Appearance-based visual learning in
a neuro-fuzzy model for fine-positioning of manipulators. IEEE International
Conference on Robotics and Automation. [S.L]: [s.n.]. 1999. p. 1164-1169.

ZHONG, X.; ZHONG, X.; PENG, X. Robust Kalman Filtering Cooperated Elman
Neural Network Learning for Vision-Sensing-Based Robotic Manipulation with Global
Stability. Sensors (Basel), p. 13464-13486, 2013.

ZUBEN, L. N. D. C. &. F. J. V. Immune and Neural Network Models:Theoretical
and Empirical Comparisons. International Journal of Computational Intelligence
and Applications (IJCIA), p. 239-257, 2001.



