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1 — Introducao

Este trabalho estuda a identificacio e o rastreamento de alvos moveis utilizando a Rede Neural
Kohonen com o auxilio do Filtro de Kalman associado a sistemas baseados na Logica Fuzzy.

A Rede Neural Kohonen, no projeto, € responsdvel pela identificacdo e rastreamento das
trajetérias e € uma rede estruturalmente classificada como “feedforward”, seus neur6nios sao
agrupados em duas camadas, uma de entrada e outra de saida e o sinal flui da camada de entrada
para a de saida através de um caminho unidirecional. Durante o treinamento, a rede neural
automaticamente adapta os pesos de seus neurdnios de forma a unir os padrdoes de entrada em
grupos com caracteristicas semelhantes. Quando a entrada, representada pela posicdo de um objeto
alvo no trabalho, € apresentada a rede, somente um neurdnio € atualizado e, para tanto, existe um
mecanismo que verifica qual neur6nio possui 0 peso que mais se aproxima do valor da entrada, e
com isto, existe uma competi¢do entre eles. O neurdnio vencedor € treinado para que seus pesos se
aproximem dos valores da entrada, enquanto que os restantes sdo treinados para se afastarem do
neurdnio vencedor, realizando dessa forma o agrupamento da entrada. [13,65].

A finalidade do Filtro de Kalman € prever os futuros estados dindmicos dos neurdnios para evitar
que estes mudem de trajetoria. Tal filtro € basicamente estruturado em duas etapas, a predicao, na
qual ele avalia o futuro valor da varidvel em tratamento e a correcdo, na qual ele corrige tal valor
previsto e o torna mais confidvel ou préximo ao valor real. Para que essas duas atividades operem
corretamente € necessdrio que se criem matrizes que tornem a covariincia do erro da varidvel em
questdo gradativamente menor, tornando o valor mais confidvel [35,37]. Assim esse filtro € tratado
como uma ferramenta preventiva no rastreamento, sendo usado como uma das componentes dos
neurdnios, o que os forca a competirem entre si levando em consideragao a estimacdo feita pelo
Filtro de Kalman.

Para classificar e descrever lingiiisticamente o posicionamento dos neurdnios € usada a Logica
Fuzzy. Fundamentada na teoria dos Conjuntos Difusos (Fuzzy), uma generalizacdo dos Conjuntos
Tradicionais, acostumada a classificar as premissas unicamente como verdadeiras ou falsas, € usada
para resolver problemas cuja informagdo € imprecisa ou vaga. A Logica Fuzzy se baseia em
codificacdes que atribuem um grau de verdade entre zero (0) e um (1) as premissas,
respectivamente, entre totalmente falso e totalmente verdadeiro [49,59]. Ela é utilizada para
transformar todos os pesos gerados ao longo da trajetéria dos neur6nios em termos lingiiisticos e
faceis de identificar. Como as trajetorias utilizadas para validacdo nesse trabalho serdo
tridimensionais, a forma do campo visual € um cubo e este é dividido em dezoito (27) cubos iguais.

O processo para gerar as fungdes de pertinéncia é andlogo ao caso bidimensional, estudado pelo ex-



bolsista Denys de Souza Scheiner [63]. Para limitar o campo de vis@o s@o usados os pontos mais
extremos entre todas as trajetrias, os quais seriam, na pratica, captados e armazenados pela
maquina que realizaria o rastreamento do(s) alvo(s). Finalmente, para saber onde o neurdnio se
encontra sdo usados os graus de pertinéncia referentes aos espacos que limitam o campo visual.

A unido dessas trés abordagens tem como objetivo prover um rastreamento com uma maior
capacidade de generalizacdao e que torne a identificacdo dos posicionamentos dos neuronios, e

conseqiientemente das trajetorias, mais proxima da realizada pelo ser humano.

1.1 - Objetivo do Trabalho

Para realizar o rastreamento de alvos mdveis com o objetivo de analisar o comportamento da
mesma foram utilizadas técnicas de Redes Neurais Artificiais neste trabalho. Para realizar essa
tarefa foram utilizadas redes neurais do tipo Kohonen que, com aprendizado nao supervisionado, €
treinada quando os padrdes de entrada sdo fornecidos a entrada da rede. Como ela ndo precisa de
um treinamento prévio, o treinamento acontece em tempo real.

Foram pesquisados em livros e artigos publicados por pesquisadores da drea, para formar uma
base de conhecimento sobre redes neurais. Apds o estudo sobre redes neurais e a implementagao de
alguns algoritmos, foi realizado uma pesquisa sobre o Filtro de Kalman e sobre Logica Fuzzy. Estes
também foram pesquisados em livros e artigos. Para tal pesquisa, foram utilizadas as seguintes
bibliotecas: (1) Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais; (2) Departamento da Universidade
Estadual Paulista — Campus Guaratinguetd. Os artigos e periddicos foram pesquisados na internet,
como as bases de dados: (1) Web of Science — www.webofscience.com , e (2) Capes —

www.periodicos.capes.gov.br. Em sites de busca: (1) yahoo (Brasil) — www.yahoo.com.br, e robos

de busca: (1) radix — www.radix.com.br, (2) uol — www.radaruol.com.br, e (3) google —

www.google.com; o robd (Metamiquina) de busca www.metaminer.com; (4) scirus —

www.scirus.com; € (5) Web Of Science — www.webofscience.com.




1.2 — Desenvolvimento Realizado

Este trabalho € uma continuacdo de trés trabalhos de iniciacao cientifica [60-63] onde o primeiro
utiliza Redes Neurais Kohonen, o segundo e o terceiro empregam a Redes Neurais Kohonen
associada ao Filtro de Kalman para realizar o rastreamento de alvos tanto bidimensionais quanto
tridimensionais € o ultimo usa Redes Neurais Kohonen com Ldégica Fuzzy para realizar o
rastreamento de alvos méveis e descrever lingiiisticamente o posicionamento dos neuronios. Neste
projeto, foram integradas as trés abordagens em um mecanismo apenas, porém antes, como nao
havia ainda um sistema difuso para decodificar trajetérias tridimensionais, foi preciso crid-lo e em
seguida a integragdo foi estudada para validacao.

Para realizar tal integracdo e para enfatizar a contribuicdo de cada um dos trés conceitos, foram
simuladas trajetérias tridimensionais no software Matlab© e usando o mesmo software foram
aplicadas as Redes Neurais Kohonen, o Filtro e Kalman e em seguida a descri¢do semantica. A fim
de simular uma situacdo real no qual seriam utilizados sensores elétricos de posi¢do para obter
medidas discretas no tempo da posicao do alvo, foram utilizados conjuntos de pontos em torno de
um baricentro para representar o objeto-alvo. A validagc@o se deu com pontos estiticos em diferentes
posicdes do espago para representar as posi¢des do objeto-alvo em diferentes tempos e a Rede
Neural foi treinada para rastrear esses pontos, separando as entradas em diferentes classes.

Para validar o algoritmo, primeiramente, foram simuladas trajetdrias para esses conjuntos de
pontos descritos por fungdes matemadticas na seguinte seqii€éncia: (1) Reta; (2) Fun¢do Logaritmica e
(3) Funcdo Senoidal. Foi observado que a rede neural conseguiu rastrear os pontos com sucesso, o
Filtro de Kalman conseguiu convergir para a rede com éxito e a descri¢ao lingiiistica foi realizada
também com éxito. Em seguida foram simulados multiplos alvos, fornecendo um grau de
dificuldade maior para a validacdo e o que se observou foi que a Rede Neural Kohonen cometia
falhas ao tentar realizar o rastreamento, e quando o Filtro de Kalman foi inserido como uma
realimentacdo para indicar a rede as estimacdes das entradas o rastreamento foi realizado com
sucesso, ndo havendo mais troca de trajetdrias pelos neurdnios e em seguida foi realizado também
com sucesso a descri¢do lingiiistica para os neurdnios. Enquanto que a unido do Filtro de Kalman
com a rede se formava através de uma realimentacdo a unido da Ldégica Fuzzy com a rede era

realizada diretamente, assim a Ldogica Fuzzy era aplicada logo apds os treinamentos.



2 - Historico da Identificacao de Alvos Moveis

O uso de técnicas de inteligéncia artificial e métodos de processamento digital de imagens estd
sendo muito freqiiente hoje em dia e a identificacdo, ou rastreamento de alvos moveis, tem sido de
grande interesse principalmente para sistemas de vigilancia e lugares com radar.

Wu e Lin [2] utilizaram redes neurais artificiais em conjunto com sistemas nebulosos como um
método de rastreio num campo aproximado de um alvo em movimento. A rede neural do tipo
feedforward foi empregada por Schram, VanderLinden, Krose e Groen [3] na identifica¢do de alvos
estaciondrios e moveis para o controle de robds através do uso de derivadas no tempo da posi¢ao do
alvo e do manipulador.

Gaudiano, Zalama e Coronado [4] utilizam uma rede neural como controlador de um robd
movel. Esse controlador aprende de forma autonoma a indicar as distancias percorridas de forma
direta e inversa pelo rob6 através de um ciclo de treinamento nao-supervisionado. Como o
aprendizado € constante e nao-supervisionado, perturbagdes, ou ruidos, significativas (como a
mudanga da planta do robd) levam a uma recalibragdo interna gradual de forma automética do
controle do robd. Nas simulacdes realizadas, o robd foi capaz de rastrear alvos estaciondrios e
moveis de forma correta dentro do erro minimo estabelecido, gracas a tolerancia a ruidos da rede
neural.

Um sistema de composicdo de dados para uma camera situada no braco do rob6 SCORBOT-ER
VII foi apresentado por Chen e Hsueh [5]. O sistema é capaz de realizar o rastreamento visual e a
interceptacao de alvos méveis utilizando uma rede neural Elman. A rede neural Elman € usualmente
uma rede neural de duas camadas (a camada de entrada e a camada de saida, ndo possuindo a
camada escondida) com um retorno de realimentacdo (feedback) da camada de saida para a camada
de entrada. Nesta abordagem, o valor da saida é armazenado para ser processado no passo seguinte
juntamente com a proxima entrada. Assim, se duas redes Elman idénticas (com os mesmos valores
para os pesos) receberem uma mesma entrada em um dado passo, suas saidas poderdo ser diferentes
devido a estados de retorno diferentes.

Ma e Teng [6] exploram o problema do rastreamento de um alvo moével em um campo
aproximado usando redes neurais nebulosas . O alvo moével irradia ondas de banda curta que
incidem sobre uma série de sensores passivos. A posi¢do do alvo é encontrada através de varios
estimadores de angulo e distancia.

Yu e Azimi-Sadjadi [7] desenvolveram uma rede neural para a classificacao de alvos explorando

o comportamento dinamico do alvo.



Yang e Meng [8] propdem uma rede neural artificial para a geragdo de trajetérias em um
ambiente ndo-estaciondrio. A rede é usada para gerar trajetdrias livres de colisdes, evitar obstaculos
em forma de U e rastrear alvos mdveis em ambientes com obstaculos.

Cameron, Grossberg e Guenther [9] utilizam uma RNA que recebe como entrada uma imagem e
a posicdo do ponto de onde se estd visualizando a imagem. Como saida a rede fornece a
representacdo da direcdo, da profundidade do cendrio e da localizacdo de objetos moveis. Essas
representacoes sao usadas para a navegagcdo em simulacdes envolvendo o desvio de obstaculos e o
rastreamento de um alvo mdvel. Existem abordagens para a detec¢do e rastreamento de alvos
inspirados em técnicas de rastreamento encontrados nos sistemas visuais de organismos vivos.

Missler e Kamangar [10] apresentam uma rede neural artificial que detecta e rastreia um objeto
se movendo dentro de seu campo de visdo. O trabalho € inspirado em fung¢des de processamento
observadas no sistema visual das moscas. A rede é capaz de detectar mudancgas de intensidade de
luz, determinar a movimenta¢do de um alvo e fornecer as informacdes necessdrias para realizar o
rastreamento.

Dror, Florer, Rios e Zagaeski [11] realizaram estudos sobre a utilizagdo de uma rede neural para
reconhecimento de padrdes que recebe dados em um formato similar ao do sonar de um morcego. A
rede foi utilizada com sucesso no reconhecimento de rostos e para determinar a velocidade de um
alvo que se movia em direc@o a camera.

Navabi e Agarwal [12] apresentam um modelo artificial de organizacdo de resposta neural de
retina que pode servir como um quadro para a andlise da resposta dindmica em redes neurais
artificiais, especialmente nos sistemas visuais.

Wann e Thomopoulos [27] utilizam uma rede neural artificial de aprendizado nao-
supervisionado no desenvolvimento de um sistema de composicao de dados. Os dados s@o aplicados
em problemas de detec¢cdo de alvos em um sistema multicanal de indicacdo de alvos modveis. As
caracteristicas dos dados recebidos de trés canais de radares diferentes sdo extraidas através de
técnicas de processamento de sinais digitais.

Shams [29] utiliza redes neurais no rastreamento de alvos utilizando sensores passivos. Cada
sensor fornece o angulo formado pela linha estimada entre o alvo e o sensor. A partir dos dados de
todos os sensores, a rede neural € capaz de estimar a posi¢cao dos alvos. A rede neural proposta é
uma rede auto-associativa chamada de ‘mddulos eldsticos multiplos’.

D. Willett, C. Busch, e F. Seibert [41] utilizaram redes neurais do tipo Kohonen para realizar um
algoritmo rdpido para fazer andlise de imagens. Este algoritmo poderia ser aplicado nas dreas
médicas para segmentar objetos anatdomicos, tais como tumores cerebrais de dados de ressonancia

magnética. Pode também ser aplicado a classificacdes de imagens de satélite.



Danil Prokhorov [42] desenvolveu um modo auxiliar para o treinamento de redes neurais
recorrentes, pelo fato de elas estarem sendo utilizadas para uma ampla variedade de aplicacdes
praticas e abstratas. Prokhorov realizou o treinamento da rede neural baseando-se no Filtro de
Kalman Estendido.

H.D. Cheng, X. H. Jiang, Y. Sun,e Jingli Wang [43] fizeram um resumo das técnicas de
segmentacdo de imagens coloridas que sdo utilizadas para realizar sua andlise através de redes
neurais.

Sung-Bae Cho [44] utilizou um método hibrido que combinava algoritmos genéticos com redes
neurais para realizar reconhecimento de padrdes. O algoritmo produziu melhores resultados que

alguns métodos convencionais.

Neste trabalho a solucao escolhida para efetuar o rastreamento de alvos méveis € a utilizacdo das
RNAs Kohonen devido as suas interessantes propriedades, as quais serdo comentadas a seguir, e
principalmente por este trabalho, conforme ja mencionado, ser a continuacdo de outros trabalhos

realizados anteriormente [60-63].



3 - Redes Neurais Kohonen com o Filtro de Kalman e com a Légica
Fuzzy Na Identificacao e Rastreamento de Alvos Moveis

Esse trabalho destina-se a criar um instrumento de identificacdo e rastreamento de alvos mdveis
utilizando a Rede Neural Kohonen com o auxilio do Filtro de Kalman e com a aplicacdo da Légica
Fuzzy. A unido do filtro a rede e da Ldgica Fuzzy a mesma ja foram desenvolvidas em trabalhos

anteriores [60-63], cabendo a essa etapa do projeto acoplar os dois mecanismos criados nos

Deteccao do Rastreamento do
m Objeto Alvo
Segmentagéo do Objeto ‘ Classificagdo do Objeto ‘

trabalhos citados.

Rastreamento do Alvo

Compreenséo
W

Figura 1 - Etapas de rastreamento.

3.1 — Introducao Tedrica

A énfase dada nesta etapa do projeto € na acoplagem dos trés conceitos, assim, ao longo deste
capitulo serd apresentada uma breve introducdo tedrica destas trés etapas: (1) Rede Neural

Kohonen, (2) Filtro de Kalman e (3) Descricao semantica através da Logica Fuzzy.
3.1.1 — Rede Neural Kohonen

As redes neurais podem ser categorizadas utilizando dois critérios: a sua estrutura e o seu
algoritmo de aprendizado.

Quanto a estrutura, elas podem ser alimentacao a frente (feedforward) ou recorrentes (recurrent).
As redes feedforward sao agrupadas em camadas e o sinal flui da camada de entrada para a de saida
via conexdes unidirecionais, enquanto que nas redes recurrent as saidas de alguns neurdnios sao
realimentados para os mesmos neurdnios ou para neurdnios de camadas anteriores, assim 0s sinais

podem flui em um sentido positivo ou negativo em relacdo as camadas.
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Quanto ao algoritmo de aprendizado, elas podem ter um aprendizado supervisionado ou ndo
supervisionado. Em um algoritmo de aprendizado supervisionado € preciso fornecer um sinal de
saida, o qual se deseja atingir, assim os pesos dos neurOnios sao ajustados de acordo com a
diferenca entre a saida desejada e a atual da rede dada uma entrada. E em um algoritmo de
aprendizado ndo supervisionado, as entradas automaticamente adaptam os pesos dos neuronios e se
agrupam a determinados padrdes de entradas com caracteristicas semelhantes.

A Rede Neural Kohonen € um tipo de rede neural de aprendizado ndo-supervisionado e com uma
estrutura feedforward, portanto ela oferece duas vantagens: ela nao necessita de um professor ou
supervisor para indicar a saida desejada, o que pode ser de grande vantagem, pois 1SS0 aumenta a
velocidade do rastreador considerando que o mecanismo deve rodar em tempo real e como ela tem
uma estrutura feedforward, a sua construgao € mais simples, o que implica também implica em uma
reducdo de tempo. Nesta rede, os padrdes de entrada sdo identificados e agrupados utilizando a grau
de proximidade geométrica entre as entradas e os neurdnios como se pode observar na figura 2.

Esse grau geralmente € a distancia euclidiana, como estd ilustrado na figura 3.

d1<d2<d3

Figura 2 - Agrupamento em classes. Figura 3 - Treinamento competitivo.

Com essas caracteristicas, a Rede Neural Kohonen € necessdrio apenas informar os padrdes de
entrada, e a mesma detecta qual neur6nio possui um padrdo mais parecido com o da entrada, sendo,
portanto o mais adequado a convergir e o seleciona para alterar os seus pesos.

Em termos mais matemaéticos, quando um padrdo de entrada € apresentado a rede, esta entrada

x* terd uma saida yk da rede neural, sendo que yl.k € {-1,+1}, e para essa saida, somente um
neurdnio estd ativo, ou seja, estd recebendo treinamento, entdo: ( yf =+1). Somente esse neurdnio

serd treinado, agrupando o padrdo selecionado e ele passa a ser chamado de vencedor, sendo esse
processo chamado de “winner-takes-all”. Neste projeto, os outros neurdnios sdo afastados do padrao
de entrada atual, por conseguinte a curva de treinamento tem seu formato ilustrado na figura 5, em

comparacdo com a curva de treinamento padrao da rede na figura 4.
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O j-ésimo neurdnio ativo indica que a entrada x* pertence a classe j, portanto, a rede neural
classifica ou vincula os padroes de entrada em classes. Neste projeto, as entradas sdo

T . . ~ k kK _k _k
tridimensionais, entdo: x° =[x, ,x,,x;].

Areas de excitacao

Neurdnios ] Neurdénio
Perdedores /Vencedor
T~ R X
Areas de inibigio
Figura 4 - Curva padrao de treinamento da Rede Figura 5 - Curva de treinamento da Rede Neural
Neural Kohonen. Kohonen utilizada neste projeto.

Para cada entrada, um neurdnio vencedor w’ € selecionado, sendo:

K ll? K l? i
Hx —w H <Hx —w‘ ,Vi# j (e8]

Determinado o neurdnio vencedor, a rede neural o treina usando a seguinte férmula:
Wiovo = Wanterior + (X — Wanterior) 2)

sendo W associado a um neurdnio, € O, a taxa de aprendizado da rede (learning rate).

No entanto, antes que seja realizado o treinamento € imprescindivel que todos os neur6nios e

entradas sejam normalizados:

I = =1

Tal normalizagdo € feita determinado o valor de M [11]:
« 2
M = maX{Hx H }, Yk @)

sendo M o0 maximo da norma de x*.

E em seguida, aumentando a dimensdo de x* através da insercdo de mais uma componente:

X, =M= ()" ®)
i=1

k —1/2 k k k k
E usando como entrada o vetor x" =M X Xy e X X0 ].
1 2 n +1

n
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Em termos de rastreamento em um espaco fisico, as entradas apresentadas a rede seriam as
coordenadas do objeto-alvo, captadas por sensores elétricos e assim, através da distancia euclidiana,

o neurdnio mais proximo deste objeto seria treinado e convergido em direcdo a posi¢do dele.
3.1.2 - Filtro de Kalman

A funcdo do Filtro de Kalman é, a partir de estados anteriores, gerar uma estimativa dos estados
futuros de um sistema dinamico. Esse processo € realizado em duas fases: (1) Predi¢do ou
propagacio no tempo e (2) Atualizagdo ou correcao da estimativa. Antes de comecar a utilizar o
filtro, € preciso inicializa-lo, fornecendo a covariancia de erro inicial dos estados e os ruidos de
processo e de medi¢do. Esses valores sdo guardados em matrizes para que sejam usados no futuro e
de forma simultanea. Esse filtro se baseia na Teoria da Probabilidade, possuindo equagdes que
estimam o valor futuro da varidvel do sistema dinamico analisado e diminuem a covariancia do erro
da estimacdo, tornando-a mais confidvel.

Na fase de estimagao, o filtro propaga no tempo uma estimativa do estado do sistema chamada de
estimativa da matriz de covariancia de erro, chamadas de estimativas a priori, que possuem um
certo erro. As equagdes sao:

Xk +1=PHI* Xk + GAMMA U + Wk (6)
Pc+1=PHI*Px*PHI' +G*Q*G" %)

sendo, Xx , o vetor que contém os estados anteriores, X’x4; € 0 vetor que contém os estados
estimados a priori, e P’y,; a matriz de covariancia de erro estimado a priori

Na fase de atualizacdo, a medida real do estado do sistema € obtida, assim como os ruidos de
medig¢do, permitindo o filtro fazer a corre¢do das estimativas realizadas na primeira fase, assim elas

passam a se chamar estimativas a posteriori. As equacdes dessas fases sdo:

K=Pk+1*C*1/(C*Pk+1*CT+R) (6]
Xk+1=Xk+1+K*(Z-C* Xk +1) 9)
Pk+1=(1-K*C)*Pk +1 (10)

sendo K, o ganho de Kalman, Z, o vetor que contém as medidas reais dos estados, X+ , 0 vetor de
estados corrigidos ou estimados a posteriori , e Py,; € a matriz covariancia de erro corrigida

As matrizes C, W, G e Q sdo ruidos de processo e de medi¢ao, PHI é a matriz que reporta o
estado anterior ao estado futuro da rede neural, e U € uma entrada de controle opcional.

Essas duas etapas sdo repetidas, tornando as estimativas cada vez mais confidveis devido a
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diminui¢cdo da covariancia de erro conforme ilustra a figura 6, até que o filtro convirja para o
sistema estudado fornecendo valores com erros despreziveis dependendo do propdsito a ser

conquistado.

T~ .
— - —

e +
Xis @« k+Wk:
X

LA e
ki = Xk+ + K*(Z - C*Xks o
1 1 1

).(k1+= ¢X K % k+Wk

[ ]
Xis = Xks + K¥(Z - C*Xkv)
1 1 1

Figura 6 - Predicao e atualizacido dos estados no Filtro de Kalman.

Uma caracteristica importante do Filtro de Kalman é que ele suporta ruidos brancos Gaussianos —
com média igual a zero. Esses ruidos costumam se manifestar em sensores elétricos de posi¢do, por

exemplo.

3.1.3 — Descricao Semantica

A necessidade e importancia de prover uma descri¢do lingiifstica para as atitudes humanas em
sistemas de visao tém feito com que esse assunto recebesse grande atencdo. A idéia é gerar um
conjunto de palavras ou expressdes para descrever o comportamento dos objetos a serem vigiados.

Em 1995, R. K. Srihari [45] realizou um workshop sobre linguagem natural e visdo
coputacional.

Kojima [50] prop6s um novo método de descricao natural de atitudes humanas em seqiiéncias de
videos reais.

Remagnino [51] propds um sistema de vigilancia baseado em eventos envolvendo pedestres e
veiculos. Este seria capaz de descrever as interagdes entre os objetos em movimento em cenas 3D.

Intille e Bobick [52] elaborarm um sistema automadtico de anotagdes para cenas esportivas. Cada
informacao do jogador era representada por uma rede baseada em evidencias visuais e constatacoes
temporais.

Kollnig [57] utilizou fun¢des Fuzzy com diferentes graus de incerteza para associar verbos com
detalhes quantitativos, obtidos por andlise de seqiiéncia automdtica de imagens para gerar

descricoes em linguagem natural de cenas de transito.

14



Herzog [58] desenvolveu o projeto que usa linguagem natural para descrever cenas visuais.

A descricdo semantica possui grande importancia no movimento e trajetéria de alvos moéveis
devido ao seu poder de aplicacdo. Além deste também se podem mencionar aplicagdes em
diferentes areas, por exemplo: (1) Seguranca — Militar (monitoramento do espacgo aéreo, maritimo e
territorial) e Civil (vigilancia envolvendo pedestres e veiculos) [51], (2) Psicologica —
comportamento humano [50], e (3) Transito — comportamento do transito em grandes cidades [57];

A descri¢do semantica escolhida para este trabalho serd realizada através da modelagem difusa
(Fuzzy), devido seu alto potencial para inferir decisdes e lidar com dados imprecisos de maneira

simples e natural, conforme mostrado a seguir.
3.1.3.1 — Teoria dos Conjuntos Fuzzy

Diferente dos Conjuntos Tradicionais, onde um elemento tem a possibilidade de pertencer ou
ndo a um conjunto, na teoria dos Conjuntos Difuso (Fuzzy), um elemento associado a um conjunto
base A(x) possui valor que indica o quanto ele pertence a esse conjunto, esse valor pode variar de 0
a l, e é dado por uma func¢ao de pertinéncia conforme ilustra a figura 7. Assim esse conjunto difuso
pode gerar respostas parcialmente falsas ou parcialmente verdadeiras, sendo de grande valia para
sistemas onde o obten¢do de valores € imprecisa, vaga e incerta.

A: X — [0,1] aam
sendo que A(x) representa o grau com que x pertence a A e indica o grau com que x se enquadra na

categoria representada por A.

& Grau de
Pertinéncia

1=
—

-
Pt

0,74

04

altura——»
.,-'-_,-o-'-""'ffﬂ-ﬂ

025

L

<«— Suporte ———»
Figura 7 - Funcio de pertinéncia.

Na figura 8 € ilustrada uma comparacdo entre os Conjuntos Cléssicos e os Conjuntos Difusos,

mostrando a vantagem da ultima em relacdo a primeira e € feita de maneira compacta uma
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explicacdo de como sdo inseridos os conectivos ldgicos para gerar as inferéncias a partir da analise

dos valores do conjunto.

i?

8h45 9h00 9h15
Incerta
Perfeita
8h45 900 9h15
s - - I i
Légica difusa rprecisa
Conjuntos Conjuntos Vaga
Qassicos Difusos

Pl
P, M ARGUMENTO
=| Ppa P2 P, Q
R -
es Condusdo do
ar me to argumento
P, SEP,eP,e ,e eP ENTAOQ

Conectlvos Ioglcos (e, implicagao)

Figura 8 - Comparacio entre conjuntos classicos e conjuntos difusos.

3.1.3.2 — Logica Fuzzy

Uma das caracteristicas da Logica Cldssica, o axioma do Terceiro Excluido, diz que ndo ha
alternativa para um valor verdade além do par {Verdadeiro, Falso}. No mundo real, entretanto, os
valores obtidos podem ser incertos, vagos, desconhecidos, imprecisos, parcialmente verdadeiros
etc., o que torna essa Ldgica obsoleta para esses universos, assim € preciso usar uma das extensoes
dela, chamada Légica Fuzzy.

A Logica Difusa (Fuzzy) é fundamentada na teoria dos Conjuntos Difusos (Fuzzy) para sua
representacao, e esta tem um grande poder de decisdo, gerando respostas baseadas em informacgdes
vagas, ambiguas e qualitativamente incompletas e imprecisas, ela permite que sejam atribuidos aos
valores do par { Verdadeiro, Falso} graus de pertinéncia, geradas por fun¢des de pertinéncia.

A teoria de conjuntos e ldégica difusa sdo usados em diversos setores de pesquisa e
desenvolvimento. Na matemaética, ela pode ser empregada na modelagem de valores parciais
verdadeiros ou idéia de vago, enquanto que na inteligéncia artificial ela é usada com raciocinio
aproximado e € usada para emular a maneira humana de pensar e na engenharia, ela é usada para

gerar fungdes numéricas a partir de computacao numérica.
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Um algoritmo difuso € uma seqiiéncia ordenada de instrucdes, as quais podem ser atribui¢des
difusas, sentencas condicionais ou comandos de a¢do, com o propésito de gerar uma inferéncia a
partir de informacdes incompletas, vagas, imprecisas etc. Alguns exemplos de instrucdes se
encontram abaixo:

Sao atribui¢des difusas: "x é bom"; "Y é regular"; "z € satisfatério".

Sao sentengas condicionais: "se x € bom e y € regular, entdo z é satisfatorio".

S@o comandos de acdo: "aumente um pouco".

Nesse trabalho serdo usadas as regras difusas SE — ENTAOQ, essas regras sdo conjuntos de decisio

e controle que sdo implementados segundo condi¢cdes de comportamento e assumem a forma geral:

SE <(x é A)> ENTAO <(y é B) (12)
sendo (x € A) e (x € B) sdo conhecidos como afirmacdes, sendo A e B termos lingiiisticos definidos
em conjuntos difusos em universos de discursos X e Y, respectivamente. A proposi¢do (x é A) é
conhecida como premissa da regra e a proposi¢ao (x € B) é conhecida como conclusdo da mesma.
Na teoria de sistemas difusos as proposi¢des podem ser classificadas como difusa elementar ou
difusa geral. A primeira atribui um valor de verdade, gerado por uma fun¢do de pertinéncia, a uma
Unica varidvel, por exemplo: “a temperatura estd alta” ou “o sinal estd fechado”. A segunda junta

dois valores de verdade atribuidos a varidveis diferentes através de um conectivo “e”, por exemplo:

“a temperatura estd alta e a umidade estd baixa” ou “o sinal estd fechado e a rua estd vazia” [59].

3.2 — Acoplagem dos conceitos

Nesta se¢do serdo apresentados os procedimentos realizados para unir a Rede Neural Kohonen

com o Filtro de Kalman, a Rede Neural Kohonen com a Légica Fuzzy e as trés abordagens juntas.
3.2.1 — Uniao da Rede Neural Kohonen com o Filtro de Kalman

Para um dado padrdao de entrada, que sdo as coordenadas da posicdo do alvo, a rede neural
Kohonen realiza a competi¢do entre os neurdnios e determina qual serd o neurdnio vencedor. Em
seguida, esta treina o neurdnio, alterando seus pesos de forma a aproximda-los dos padrdes de
entrada. Com este processo, as entradas sdo agrupadas segundo seus padrdes. Se este padrdo de
entrada representar um objeto-alvo no espago, os neurOnios irdo se aproximar deste objeto,
realizando o rastreamento e identificando a trajetéria do mesmo. Como o objeto a ser rastreado €
movel, os padrdes de entrada se modificam representando que o alvo se locomove no espago, assim
serdo necessdrios tantos treinamentos quantas as modificagdes das entradas. Contudo, quando

existirem mais de um objeto a ser rastreado, os neurdnios poderdo trocar de trajetéria, pois como o
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critério utilizado € a distancia euclidiana, os diferentes padrdes podem assumir valores parecidos
fazendo a rede vincular equivocadamente diferentes padrdes de entrada. Feito isso, a identificacdo e
o rastreamento ndo serdo mais plausiveis, pois os neurdnios perderam os alvos.

Uma solug@o para esse problema se encontra no uso do Filtro de Kalman. Como a rede é um
sistema dinamico, as coordenadas X, Y e Z dos neurdnios sao fornecidas ao filtro. No momento em
que a rede € treinada, ocorre a fase de propagacdo no tempo, na qual o filtro gera os futuros pesos
da rede, baseado nos estados anteriores da mesma e quando os neurdnios acabam de unir os padroes
de entrada, convergindo para as mesmas, seus valores e os ruidos de medi¢ao sdo fornecidos para o
filtro, o qual, na fase de atualizacdo de sua estimativa, corrige o valor a priori. Desse modo, as
coordenadas futuras da rede neural sdo indicadas pelo filtro. Essas estima¢des sdo usadas com uma
componente a mais da rede, além das cartesianas, obrigando-a a realizar o processo de competi¢dao
levando em consideracdo o formato e a direcdo do caminho ja rastreado por cada neurdnio. Isso
diminui a chance de ocorrer uma falha de rastreamento. A unido dessas duas ferramentas se realiza
dessa maneira e no fluxograma exposto na figura 10 pode ser observada a implementagao de tal

acoplamento.

3.2.2 — Unido da Rede Neural Kohonen com a Légica Fuzzy

Como as trajetdrias utilizadas para valida¢do do algoritmo sdo tridimensionais foi criado nesta
etapa um sistema difuso tridimensional semelhante ao sistema criado pelo ex-bolsista Denys de
Souza Scheiner em seu trabalho “Descri¢do Semantica através de Modelagem Difusa (Fuzzy) para
Rastreio de Alvos Moveis” realizado em 2006 [63]. Para unir a Rede Neural Kohonen e a Légica
Fuzzy e conseqiientemente efetuar a descricdo semdintica de rastreamento de objeto-movel,
inicialmente dividiu-se o universo, cujo objeto-modvel estd inserido, em 27 volumes conforme se
pode observar abaixo e inseriram-se as fun¢des de pertinéncia de cada volume, conforme ilustra a

figura 9.

Area 1 Area 2 Area 3

Area 4 Area f Area B

Area 7 Aread Area g

Figura 9 - Localizacao das areas e suas funcoes de pertinéncia.
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As 27 areas estdo listadas em baixo:

As éreas de 1 a 9 encontram na parte frontal referido ao eixo z e estdo em roxo na figura acima,
assim elas sdo denominadas:

(1) Diagonal frontal superior esquerda

(2) Na frente e em cima

(3) Diagonal frontal superior direita

(4) Na frente e a esquerda

(5) Na frente e no centro

(6) Na frente e a direita

(7) Diagonal frontal inferior esquerda

(8) Na frente e em baixo

(9) Diagonal frontal inferior direita

As dreas de 10 a 18 encontram na parte mediana referida ao eixo z e estdo em azul na figura
acima, assim elas sdo denominadas:

(10) Diagonal mediana superior esquerda

(11) No meio da profundidade e em cima

(12) Diagonal mediana superior direita

(13) No meio da profundidade e a esquerda

(14) No meio do espaco

(15) No meio da profundidade e a direita

(16) Diagonal mediana inferior esquerda

(17) No meio da profundidade e em baixo

(18) Diagonal mediana inferior direita

As areas de 19 a 27 encontram na parte traseira referida ao eixo z e estdo em verde na figura
acima, assim elas sdo denominadas:

(19) Diagonal traseira superior esquerda

(20) Atras e em cima

(21) Diagonal traseira superior direita

(22) Atras e a esquerda

(23) Atrés e no centro

(24) Atras e a direita

(25) Diagonal traseira inferior esquerda

(26) Atras e em baixo

(27) Diagonal traseira inferior direita
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Assim a fun¢do do sistema difuso criado consiste em desmembrar, a cada etapa de treinamento,
as posicoes do moével em suas respectivas coordenadas através das fungdes de pertinéncia,
determinar a posi¢do espacial do neurdnio e descrever lingiiisticamente o comportamento dos

mesmos.
3.2.3 — Unido da Rede Neural Kohonen com o Filtro de Kalman e com a Logica Fuzzy

Na implementacao das duas etapas anteriores, foi constatado que a conexdo entre a rede e o filtro
¢ diferente da conexdo entre a rede e o sistema difuso. A primeira se realiza através de uma
realimentacdo, pois o filtro necessita de informacdes anteriores, incluindo as atuais, para poder
estimar o estado da rede e corrigir o rastreamento dos alvos. Logo apds o treinamento dos
neurdnios, o estado do sistema € informado a rede para que esta possa atualizar suas estimagdes. Ja
a segunda ¢é realizada utilizando os pesos dos neurdnios logo apds o seu treinamento para descrever
seus comportamentos. A descricdo semantica, entdo, € aplicada diretamente ao rastreamento
efetuado pela rede.

Em vista dessas conclusdes, o acoplamento da rede com o filtro e com o sistema difuso pode ser
implementado, utilizando a rede o filtro como um mecanismo de rastreamento mais aperfeicoado, o
qual a cada convergéncia para os valores de entrada, fornece o estado dos neurdnios para o sistema
difuso, e este através de regras SE — ENTAO e de funcdes de pertinéncia descreve lingiiisticamente
o comportamento da rede.

O fluxograma do algoritmo desenvolvido em conjunto com ex-bolsistas de iniciacdo cientifica [60-
63] se encontra exposto na figura 10 para um melhor entendimento:

Os passos para realizar o treinamento da rede juntamente com as outras duas ferramentas sao
descritos a seguir:
1 - Séo estabelecidas condigdes iniciais para os pesos dos neurdnios w' de forma aleatoria.
2 - E estabelecido um quociente de aprendizado a para os pesos. Inicialmente, foi definido o =0,01.
3 — Sao estabelecidas condi¢des iniciais para as matrizes do Filtro de Kalman, baseado nos dados do
sistema dindmico em questdo, ou seja, a Rede Neural.
4 - Normalizam-se as entradas e os pesos de forma que, fique como a equacgao (3). Os resultados da
normalizagdo serdo os vetores sinapses (no caso dos pesos dos neurdnios) e os vetores medidas (no
caso dos padrdes de entrada).
5 - Dado uma entrada, é calculado um neurénio vencedor, o qual possui a maior varidvel interna
u(i), que serd o neurdnio que mais se aproxima da posi¢ao atual da entrada.

6 - O peso do neurdnio vencedor deverd ser atualizado da seguinte forma:
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sinapse(i) = sinapse(i) + a(medida(po) — sinapse(i))

Sendo que “i” representa o indice da sinapse vencedora e “po” a entrada apresentada para a rede,

ambas normalizadas no passo 4.

7 — Realiza-se a corre¢do da estimativa do Filtro de Kalman com a equacgdo (9)

8 — Os limites minimos e maximos do campo visual sdo determinados. Para isso, € feita uma
varredura de todas as entradas e todos os neurdnios para detectar qual dessas varidveis possui 0s
maiores € menores valores para cada eixo coordenado.

9 — O campo visual é dividido em 27 cubos iguais usando os valores minimos, médios e maximos
encontrados para cada eixo coordenado.

10 — Através das fungdes de pertinéncia para cada regidao do espago visual, as descricdes
lingiifsticas sdo geradas para cada neurdnio.

11 — Retorna-se ao passo 4, até que todas as entradas tenham sido apresentadas a rede.
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Figura 10 - Fluxograma do algoritmo tridimensional com Kohonen, Filtro de Kalman e Légica Fuzzy juntos.
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4 — ANALISE DOS RESULTADOS

Nesta secao serdo aplicadas as trés abordagens, Redes Neurais Kohonen, Filtro de Kalman e
Logica Fuzzy de forma seqiiencial para mostrar a utilidade de cada uma. Simulacdes realizadas
mostraram que ¢ vélido unir as trés abordagens em um mecanismo apenas. Ao mesmo tempo em
que a Rede Neural Kohonen rastreava o objeto, o Filtro realizava a funcdo de estimar os valores

futuros da entrada e corrigir o rastreamento e era realizada também descri¢ao semantica.

4.1 - Validacao e Resultado do Algoritmo

Os baricentros das classes, que representam as posicdes do objeto-alvo, foram gerados a partir

de fungdes f(x), e a partir dai foram gerados pontos a redor desses baricentro, para representar as

medicoes feitas pelos sensores elétricos de posicdo. Para realizar a validacdo, os valores do
baricentro foram atualizados apds cada etapa de treinamento. Apds alguns treinamentos iniciais do
neurdnio, o seu valor comega a ser informado ao Filtro de Kalman, o qual realiza uma estimagao do
valor futuro do neur6nio e apds o proximo treinamento ele corrige essa estimacdo. Em seguida, a
posicdo do neur6nio é desmembrada em suas coordenadas e cada uma dessas € analisada pelo
sistema difuso criado, que utiliza a Légica Fuzzy, para informar, utilizando uma lingiiistica mais
humana, onde o neurdnio se encontra. Em cada treinamento, as condic¢des iniciais dos neuronios sao
iguais as condicdes finais do treinamento anterior, ou seja, o neur6nio vencedor € inicializado de
forma aleatdria somente antes de qualquer treinamento.

Aqui, o algoritmo foi validado de forma a realizar a identificacdo da trajetoria do objeto alvo
pela rede neural, a estimagdo da posi¢ao do neurdnio vencedor pelo Filtro de Kalman e a descri¢cao
semantica do posicionamento do neurdnio. Foram simuladas trés trajetdrias distintas com as

equacoes das seguintes curvas: Reta, Logaritmo e Seno e em seguida foi simulado um rastreamento

com mais de uma trajetéria a0 mesmo tempo.

4.1.1 — Rastreamento do Objeto Sobre a Reta

A primeira simulacdo de rastreamento foi realizada sobre um objeto alvo com uma trajetéria
segundo uma reta tridimensional. Em torno dos baricentros foram criados pontos que sdo as
medicdes realizadas pelos sensores elétricos de posicdo e a cada passo a varidvel T foi incrementada
de “1” para que os pontos se deslocassem sobre a trajetéria. Os valores dos baricentros foram

governados pela seguinte equagao:
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X(T)=T Y(T)=2*T Z(T)=T 13)

Pela teoria desenvolvida na se¢do 3, o neurd6nio vencedor deve ser capaz de realizar o
rastreamento dos pontos, enquanto os perdedores devem se afastar do neurénio vencedor. J4 o Filtro
de Kalman deve identificar a forma da rede neural e a Logica Fuzzy deve descrever corretamente o

comportamento do neurdnio rastreador.

SINAPSES IMICIAIS "™ MEDIDA ", TREINAMENTO DE SINAPSES "--"

- posigdo

i

Y - posigAon

# - posigaon
Figura 11 - Resultado do algoritmo com trajetoria retilinea.

A figura 11 mostra o resultado do rastreamento. As estrelas pretas representam as condigcdes
iniciais das sinapses, os pontos em vermelho representam os baricentros e 0s tracos azuis
representam o treinamento das sinapses. Os pontos em azul representam a nuvem de pontos € a
linha tracejada em vermelho representa a estimacgdo do Filtro de Kalman.

Pela figura, pode-se observar que e a rede neural rastreia o alvo corretamente, enquanto o Filtro
de Kalman realiza a estimativa e correcdo da mesma. No inicio, o Filtro de Kalman possui

estimativas com certo grau de erro, mas ele converge para a rede neural. Em seguida foi aplicado

sistema difuso, obtendo-se:

Posicao: 1 - diagonal frontal inferior esquerda | Posicao: 26 - no meio do espaco
Posicao: 2 - diagonal frontal inferior esquerda | Posicao: 27 - no meio do espaco
Posicao: 3 - diagonal frontal inferior esquerda | Posicao: 28 - no meio do espaco
Posicao: 4 - diagonal frontal inferior esquerda | Posicao: 29 - no meio do espaco
Posigao: 5 - diagonal frontal inferior esquerda | Posicao: 30 - no meio do espago
Posicao: 6 - diagonal frontal inferior esquerda | Posicao: 31 - no meio do espaco
Posicao: 7 - diagonal frontal inferior esquerda | Posicao: 32 - diagonal traseira superior direita
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Posicao

8 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

33 - diagonal traseira superior direita

Posicao

9 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

34 - diagonal traseira superior direita

Posicgao:

10 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

35 - diagonal traseira superior direita

Posicao:

11 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

36 - diagonal traseira superior direita

Posicao:

12 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

37 - diagonal traseira superior direita

Posicao:

13 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

38 - diagonal traseira superior direita

Posicgao:

14 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

39 - diagonal traseira superior direita

Posicao:

15 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

40 - diagonal traseira superior direita

Posicao:

16 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

41 - diagonal traseira superior direita

Posicao:

17 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

42 - diagonal traseira superior direita

Posicgao:

18 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

43 - diagonal traseira superior direita

Posicao:

19 - no meio do espaco

Posicao:

44 - diagonal traseira superior direita

Posicao:

20 - no meio do espaco

Posicao:

45 - diagonal traseira superior direita

Posicao:

21 - no meio do espaco

Posicao:

46 - diagonal traseira superior direita

Posicgao:

22 - no meio do espaco

Posicao:

47 - diagonal traseira superior direita

Posicao:

23 - no meio do espaco

Posicao:

48 - diagonal traseira superior direita

Posicao:

24 - no meio do espaco

Posicao:

49 - diagonal traseira superior direita

Posicao:

25 - no meio do espaco

Posicao:

50 - diagonal traseira superior direita

Pela listagem de posicoes, vé-se que a Logica Fuzzy também operou corretamente.

4.1.2 — Rastreamento do Objeto Sobre o Logaritmo

Nesta simula¢@o o objeto alvo se move segundo uma trajetéria com comportamento logaritmico. Os

valores da varidvel T foram incrementados de “1” para que os pontos se deslocassem sobre a

trajetéria e o valor do baricentro era governado pela seguinte equacao:

X(T)=T Y(T)=LN(T)

Z(T)=T

SINAPSES IMICIAIS " MEDIDA ".", TREINAMENTO DE SINAPSES "--"

L - posigéo

Y - posigéo

® - posigAo

Figura 12 - Resultado do algoritmo com trajetoria logaritmica.
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A figura 12 mostra os resultados da validacdo do algoritmo, e, a partir da mesma pdde-se analisar
o comportamento do sistema.

Pela figura, € possivel observar que tanto a rede neural quanto o Filtro de Kalman se comportam
como foi previamente estipulado. Apesar de esta ser uma trajetdria curva, o algoritmo funcionou

como esperado. Em seguida o sistema difuso foi aplicado, obtendo-se:

Posicao: 1 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 26 - no meio da profundidade e em cima
Posicao: 2 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 27 - no meio da profundidade e em cima
Posicao: 3 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 28 - no meio da profundidade e em cima
Posicao: 4 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 29 - no meio da profundidade e em cima
Posicao: 5 - na frente e a esquerda Posicao: 30 - no meio da profundidade e em cima
Posicao: 6 - na frente e a esquerda Posicao: 31 - no meio da profundidade e em cima
Posicao: 7 - na frente e a esquerda Posicao: 32 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 8 - na frente e a esquerda Posicao: 33 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 9 - na frente e a esquerda Posicao: 34 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 10 - na frente e a esquerda Posicao: 35 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 11 - na frente e a esquerda Posicao: 36 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 12 - diagonal frontal superior esquerda Posicao: 37 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 13 - diagonal frontal superior esquerda Posicao: 38 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 14 - diagonal frontal superior esquerda Posicao: 39 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 15 - diagonal frontal superior esquerda Posicao: 40 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 16 - diagonal frontal superior esquerda Posicao: 41 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 17 - diagonal frontal superior esquerda Posicao: 42 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 18 - diagonal frontal superior esquerda Posicao: 43 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 19 - no meio da profundidade e em cima | Posicao: 44 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 20 - no meio da profundidade e em cima | Posicao: 45 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 21 - no meio da profundidade e em cima | Posicao: 46 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 22 - no meio da profundidade e em cima | Posicao: 47 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 23 - no meio da profundidade e em cima | Posicao: 48 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 24 - no meio da profundidade e em cima | Posicao: 49 - diagonal traseira superior direita
Posigao: 25 - no meio da profundidade e em cima | Posicao: 50 - diagonal traseira superior direita

Pela listagem acima, pode-se concluir que o sistema difuso funcionou corretamente.

4.1.3 — Rastreamento do Objeto Sobre o Seno

Nesta simulacdo, o objeto alvo se move com uma trajetéria com comportamento senoidal. A forma
de construcao da simulacdo foi igual a da simulagdo anterior, exceto que nessa, o alvo percorre uma

trajetdria senoidal.

X(T)=T Y(T)=Sen (T) Z(T)=T 5)

27



A figura 13 mostra que o rastreamento foi bem sucedido como o rastreamento das outras trajetorias.
Mesmo com grandes variacdes em algumas regides, o Filtro de Kalman conseguiu convergir para o
sistema dinamico, que € a Rede Neural Kohonen. Em seguida o sistema difuso foi aplicado a rede,

obtendo-se a lista abaixo, a qual mostra que este sistema também trabalhou apropriadamente para

SINAPSES INICIAIS " MEDIDA ", TREINAMENTO DE SINAPSES -

Z - posigéo

Y - posigdo

# - posicao

Figura 13 - Resultado do algoritmo com trajetoria senoidal.

este caso.
Posicao: 1 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 26 - no meio da profundidade e em cima
Posicao: 2 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 27 - no meio da profundidade e em cima
Posicao: 3 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 28 - no meio da profundidade e em cima
Posicao: 4 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 29 - no meio da profundidade e em cima
Posicao: 5 - na frente e a esquerda Posicao: 30 - no meio da profundidade e em cima
Posicao: 6 - na frente e a esquerda Posicao: 31 - no meio da profundidade e em cima
Posicao: 7 - na frente e a esquerda Posicao: 32 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 8 - na frente e a esquerda Posicao: 33 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 9 - na frente e a esquerda Posicao: 34 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 10 - na frente e a esquerda Posicao: 35 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 11 - na frente e a esquerda Posicao: 36 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 12 - diagonal frontal superior esquerda Posicao: 37 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 13 - diagonal frontal superior esquerda Posicao: 38 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 14 - diagonal frontal superior esquerda Posicao: 39 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 15 - diagonal frontal superior esquerda Posicao: 40 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 16 - diagonal frontal superior esquerda Posicao: 41 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 17 - diagonal frontal superior esquerda Posicao: 42 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 18 - diagonal frontal superior esquerda Posicao: 43 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 19 - no meio da profundidade e em cima | Posigao: 44 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 20 - no meio da profundidade e em cima | Posicao: 45 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 21 - no meio da profundidade e em cima | Posicao: 46 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 22 - no meio da profundidade e em cima | Posicao: 47 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 23 - no meio da profundidade e em cima | Posicao: 48 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 24 - no meio da profundidade e em cima | Posigao: 49 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 25 - no meio da profundidade e em cima | Posicao: 50 - diagonal traseira superior direita
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4.1.4 — Rastreamento do Objeto com Mais de Uma Trajetoria

Nesta secdo, a simulacido ocorreu com mais de uma trajetéria a0 mesmo tempo. Essas trajetorias
sdo governadas por equacdo matematicas diferentes.

Para validar o algoritmo foi considerada uma situa¢do na qual dois objetos se movem segundo
trajetdrias diferentes e governadas pelas seguintes equagdes:

XI(T)=1+T YI(T)=2%sen(T)+1  ZI(T)=T
X2(T)=T

(16)
Y2(T)=0,3*T

Z2(T)=T a7
Para mostrar claramente o efeito que o Filtro de Kalman traz ao algoritmo, foram feitas duas

simulacdes com os mesmos objetos. Primeiro foi usada apenas a Rede Neural Kohonen e depois
foram usados a Rede Neural Kohonen e o Filtro de Kalman juntos.

SINAPSES IMICIAS ™

L - posigéo

Y - posicdo

* - posigaon

Figura 14 - Rastreamento mal sucedido de dois objetos.

Sem o Filtro de Kalman o rastreamento pode falhar como aconteceu no rastreamento ilustrado na
figura 14, isso acontece porque ao chegar nos cruzamentos entre as trajetorias, as entradas passam a

pertencer a mesma classe, o que faz os neurdnios trocarem de trajetéria Em seguida, foi aplicado o
sistema difuso, obtendo-se a lista a seguir:
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Posicao: 1 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 26 - no meio da profundidade e em baixo
Posicao: 2 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 27 - no meio da profundidade e em baixo
Posicao: 3 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 28 - no meio do espaco

Posigao: 4 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 29 - no meio do espaco

Posicao: 5 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 30 - no meio da profundidade e em baixo
Posicao: 6 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 31 - no meio da profundidade e em baixo
Posicao: 7 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 32 - no meio da profundidade e em baixo
Posicao: 8 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 33 - atrds e a direita

Posicao: 9 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 34 - atrds e a direita

Posicao: 10 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 35 - atrds e a direita

Posicao: 11 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 36 - atrds e a direita

Posicao: 12 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 37 - atrds e a direita

Posicao: 13 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 38 - atrds e a direita

Posicao: 14 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 39 - atrds e a direita

Posicao: 15 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 40 - atrds e a direita

Posicao: 16 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 41 - atrds e a direita

Posicao: 17 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 42 - atrds e a direita

Posicao: 18 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 43 - atrds e a direita

Posicao: 19 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 44 - atrds e a direita

Posicao: 20 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 45 - atrds e a direita

Posicao: 21 - no meio da profundidade e em baixo | Posicao: 46 - atrds e a direita

Posicao: 22 - no meio da profundidade e em baixo | Posicao: 47 - atrds e a direita

Posicao: 23 - no meio da profundidade e em baixo | Posicao: 48 - atrds e a direita

Posicao: 24 - no meio da profundidade e em baixo | Posicao: 49 - atrds e a direita

Posicao: 25 - no meio da profundidade e em baixo | Posicao: 50 - atrds e a direita

Como o objetivo do sistema difuso é descrever o comportamento do neur6nio, pode-se dizer que
ele operou corretamente, porém a descricdo gerada ndo € vélida, pois o rastreamento falhou. Esse

exemplo também serve para deixar claro, que o sistema difuso criado é dependente da rede,

aplicando a descri¢do aos neuronios.

A seguir, € mostrada a figura 15, a qual ilustra o rastreamento com as mesmas trajetdrias

anteriores, s6 que agora, com a rede neural e filtro.

Pode-se observar pela figura 15 que o rastreamento foi bem sucedido. O Filtro de Kalman
inserido como uma componente a mais da Rede Neural Kohonen promove a rede uma prevencao a

trocas de trajetdrias pelos neurdnios. Em seguida, foi aplicado o sistema difuso, obtendo-se a lista

logo apds a figura 15, a qual descreve corretamente o comportamento dos neurénios.
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SINAPSES IMICIAIS " MEDIDA

L - posigdo

Y - posigao

* - posigao

Figura 15 - Rastreamento bem sucedido de dois objetos.

Para a trajetdria senoidal obteve-se:

Posicao: 1 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao: 26 - no meio da profundidade e em baixo

Posicao: 2 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

27 - no meio da profundidade e em baixo

Posicao: 3 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

28 - no meio da profundidade e em baixo

Posicao: 4 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicgao:

29 - no meio da profundidade e em baixo

Posicao: 5 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

30 - no meio da profundidade e em baixo

Posicao: 6 - diagonal frontal inferior esquerda

Posigao:

31 - no meio da profundidade e em baixo

Posicao: 7 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

32 - diagonal traseira inferior direita

Posicao: 8 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

33 - diagonal traseira inferior direita

Posicao: 9 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicgao:

34 - diagonal traseira inferior direita

Posicao: 10 - diagonal frontal inferior esquerda

Posigao:

35 - diagonal traseira inferior direita

Posicao: 11 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

36 - diagonal traseira inferior direita

Posicao: 12 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

37 - diagonal traseira inferior direita

Posicao: 13 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

38 - diagonal traseira inferior direita

Posicao: 14 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicgao:

39 - diagonal traseira inferior direita

Posicao: 15 - diagonal frontal inferior esquerda

Posigao:

40 - atras e a direita

Posicao: 16 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

41 - atras e a direita

Posicao: 17 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

42 - atras e a direita

Posicao: 18 - diagonal frontal inferior esquerda

Posicao:

43 - atras e a direita

Posicao: 19 - no meio da profundidade e em baixo

Posicao:

44 - atras e a direita

Posicao: 20 - no meio da profundidade e em baixo

Posigao:

45 - atras e a direita

Posicao: 21 - no meio da profundidade e em baixo

Posicao:

46 - atras e a direita

Posicao: 22 - no meio da profundidade e em baixo

Posicao:

47 - atras e a direita

Posicao: 23 - no meio da profundidade e em baixo

Posicao:

48 - atras e a direita

Posicao: 24 - no meio da profundidade e em baixo

Posicgao:

49 - atras e a direita

Posicao: 25 - no meio da profundidade e em baixo

Posigao:

50 - atras e a direita
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Para a trajetdria linear obteve-se:

Posicao: 1 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 26 - no meio do espaco

Posicao: 2 - diagonal frontal inferior esquerda Posigao: 27 - no meio do espaco

Posicao: 3 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 28 - no meio do espaco

Posigao: 4 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 29 - no meio do espago

Posicao: 5 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 30 - no meio do espaco

Posicao: 6 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 31 - no meio do espaco

Posicao: 7 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 32 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 8 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 33 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 9 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 34 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 10 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 35 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 11 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 36 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 12 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 37 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 13 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 38 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 14 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 39 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 15 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 40 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 16 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 41 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 17 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 42 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 18 - diagonal frontal inferior esquerda Posicao: 43 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 19 - no meio do espaco Posicao: 44 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 20 - no meio do espaco Posicao: 45 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 21 - no meio do espaco Posicao: 46 - diagonal traseira superior direita

Posi¢ao: 22 - no meio do espaco Posicao: 47 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 23 - no meio do espaco Posicao: 48 - diagonal traseira superior direita
Posicao: 24 - no meio do espaco Posicao: 49 - diagonal traseira superior direita

Posicao:

25 - no meio do espaco

Posicao:

50 - diagonal traseira superior direita
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5 - CONCLUSAO E SUGESTAO PARA TRABALHOS FUTUROS

5.1 — Conclusao

Neste trabalho, foi proposto e estudado um mecanismo que realiza a identificacdo e o
rastreamento através da Rede Neural Kohonen em conjunto com o Filtro de Kalman e que realiza a
descricao lingiiistica dos objetos-alvos usando a Logica Fuzzy.

Para tentar concretizar a unido dessas trés abordagens foi realizado um estudo sobre os tipos de
rede neurais existentes, suas formas de treinamento e aplicacdes. Também foi realizado um estudo
sobre o Filtro de Kalman e suas aplicagcdes e sobre a Logica Fuzzy e sistemas de decisdo baseados
nela. Também foram pesquisados artigos relacionados a qualquer um dos trés conceitos.

Para validar o mecanismo foi usado o software Matlab©, no qual foram simuladas trajetdrias a
partir de funcdes matemadticas. Como as validacOes foram efetuadas usando alvos que se
locomoviam tridimensionalmente, foi necessario criar um sistema de decisdo difuso tridimensional,
andlogo ao que foi criado pelo ex-bolsista Denys de Souza Scheiner [63]. No rastreamento de uma
trajetdria apenas, foi constatado que a rede, o filtro e a descri¢do lingiiistica operaram com sucesso e
para o rastreamento com mais de uma trajetéria, a rede sozinha ndo conseguiu fazer sua tarefa
corretamente, porém com ajuda do filtro os neurdnios conseguiram rastrear as trajetorias e a Logica

Fuzzy também foi aplicada com éxito.

5.2 — Sugestoes Para Trabalhos Futuros

Outros trabalhos podem ser desenvolvidos usando a mesma teoria j4 estudada, porém
adicionando novos recursos que tornem o sistema de rastreamento melhor ou modificando-o através

de outras ferramentas. Assim os trabalhos futuros sugeridos sdo:

1. Estudo tedrico e implementacio de outras formas do Filtro de Kalman em conjunto com a
Rede Neural Kohone e a Légica Fuzzy, como o Filtro de Kalman estendido, que pode ser
aplicado no caso de trajetérias com grandes variagdes de dire¢do, o Filtro de Kalman-Bucy e
outras variacoes.

2. Estudo tedrico e implementacio de outros tipos de redes neurais como a Back-propagation,
a Perceptron e a Hopfield para realizaram o rastreamento de alvos méveis.

3. Adicdo de diferentes técnicas de inteligéncia artificial a Rede Neural Kohonen para realizar

o rastreamento de alvos moéveis.
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