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Resumo

O problema de rastreamento de alvos é tratado de diversas formas na literatura, seja
elaborando modelos matematicos mais eficientes na reproducao da dinamica de movi-
mentos, seja na construcao de filtros estocasticos que realizem estimativa de estados,
como de posicao e velocidade. Quando se trata do rastreamento em que os alvos
de interesse sao diversos individuos em movimento, a literatura nao possui estudos
especificos. Dessa forma, o objetivo principal da tese é aprofundar o conhecimento
de rastreamento de individuos. Neste cenario, existe um numero elevado e variavel
de alvos, que podem surgir de forma espontanea, agrupar-se ou separar-se, além de
alarmes falsos imersos nas medidas. Estudou-se a teoria dos Conjuntos Aleatorios
Finitos, cujo tratamento matematico se da através do chamado Calculo Multi-Alvo.
Os filtros estocasticos também foram estudados sobre este ponto de vista, sendo
os filtros PHD e GM-PHD os principais. Criada essa base tedrica, trés propostas
baseadas nesse problema foram apresentadas: Modelos de Movimentacao de Indivi-
duos, Simulador de Trajetérias de Individuos e Modelos Dinamicos para Filtragem
Estocastica. A primeira das propostas consiste em construir perfis probabilisticos
de movimentagao para cada um dos individuos. A segunda envolve a criagao de um
simulador de trajetérias de individuos que seja o mais verossimil possivel em relacao
as trajetérias reais de uma pessoa, em cenarios com variagoes de terreno, classifi-
cados pela dificuldade de locomocao. E finalmente, a terceira proposta tem como
objetivo criar um modelo dinamico combinado e modificado em relagao a modelos
encontrados na literatura para ser inserido no processo de filtragem estocastica. Ao
final, alguns testes e simulacoes foram realizados, de tal forma a testar o desem-
penho de filtros e analisar o comportamento dos modelos matematicos e dos perfis
probabilisticos propostos.

Palavras-chave: Rastreamento Multi-Alvo, Individuos, Conjuntos Aleatérios Fini-

tos, Célculo Multi-Alvo, Filtragem Estocastica Multi-Alvo, Perfis Probabilisticos de
Movimentacao, Simulador de Trajetorias, Modelos Dinamicos, Modelos de Medidas.
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Abstract

The problem of target tracking is handled in different ways in the literature, either
developing more efficient mathematical models to reproduce the dynamics of move-
ments, or building stochastic filters that perform state estimation, such as position
and velocity. When it comes to target tracking where the targets of interest are
many individuals in motion, the literature lacks on specific studies. Thus, the main
objective of the thesis is to deepen the knowledge of individuals tracking. In this
scenario, there is a large and variable number of targets, which may arise spontane-
ously, group together or separate, in addition to measures immersed in false alarms.
A study of the Random Finite Sets theory was made, whose mathematical treatment
is through the so-called Multi-Target Calculus. Stochastic filters were also studied
on this point of view, where the PHD and the GM-PHD filters are the main ones.
After created the theoretical basis, three proposals based on this problem were pre-
sented: Motion Models for Individuals, a Simulator for Individuals Trajectories and
Dynamic Models for Stochastic Filtering. The first proposal is based on building
a motion probabilistic shape for each individual. The second proposal involves the
creation of a trajectory simulator for individuals to be as plausible as possible to
the real movements of a person, in scenarios with variations of terrain, ranked by
locomotion difficulty. And finally, the third proposal aims to create a combined and
modified dynamic model from models found in the literature, to be inserted in the
stochastic filters. Finally, several tests and simulations were made in such a way to
test the filters performances and analyze the behavior of the proposed mathematical
models and the motion probabilistic shapes.

Key-words: Multi-Target Tracking, Individuals, Random Finite Sets, Multi-Target

Calculus, Multi-Target Stochastic Filtering, Motion Probabilistic Shapes, Trajectory
Simulator, Dynamic Models, Measurement Models.
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Introducao Geral

Quando o objetivo de estudo e pesquisa consiste na abordagem do problema de rastreamento
de alvos, é bastante comum encontrar na literatura artigos que lidem com o rastreamento de ae-
ronaves, embarcacoes maritimas e veiculos terrestres. Intimeros artigos contendo assuntos sobre
rastreamento de alvos podem ser encontrados no banco de artigos do sistema IEEE Xplore. Ao
mudar o foco o problema de rastreamento de veiculos em movimento para o de rastreamento
de pessoas/individuos, as referéncias encontradas sobre este tema sao voltadas para o rastrea-
mento de pessoas via imagens, como em (Andriluka, Roth & Schiele 2008), ou o rastreamento

de individuos focado sobre os aspectos de radares UWB (Ultra Wide Band Radar), como em
(Chang, Sharan, Wolf, Mitsumoto & Burdick 2010).

Na literatura, nao se encontra o problema de rastreamento de individuos tratado sob o ponto
de vista de modelagem matematica para dinamica e filtragem estocastica para estimativa de
estados, o que motiva o desenvolvimento de solugdes para este tipo de problema. Além disso,
um dos projetos da empresa Bradar — Embraer Defesa & Seguranca, o Radar SENTIR M20, é
utilizado em cendrios de rastreamento de pessoas e de veiculos terrestres, possibilitando a apli-
cagao pratica—em um radar real—das solugoes elaboradas. Estes fatores motivaram o estudo
descrito nesta tese: rastreamento de individuos com a proposta da criagao de modelos dinami-
cos proprios para a movimentacao de pessoas e aplicacao de filtros estocdsticos que fornecam as
estimativas de caracteristicas cinematicas de cada um dos individuos.

Considerando possiveis cenarios de rastreamento de individuos, como cidades, parques etc.,
pode-se notar algumas caracteristicas importantes como: (i) o nimero de individuos que serao
rastreados é elevado; (ii) certamente havera reflexdes das ondas do radar em edificios, postes,
arvores etc., que implicam no surgimento de medidas falsas e clutter; (iii) as trajetorias realizadas
pelos individuos podem eventualmente surgir e/ou sumir do campo de visao do radar, fazendo
com que o numero de pessoas varie com o tempo; (iv) os terrenos, em que as trajetérias se
desenvolvem, determinam restri¢oes aos movimentos dos individuos como edificios, pedras, lagos
ete.

Tomando como base as caracteristicas (i)—(iii) citadas acima, existe uma teoria na ma-
tematica denominada Teoria dos Conjuntos Aleatérios Finitos (CAF) (Goodman, Mahler &
Nguyen 1997), (Mahler 2007). Essa teoria permite realizar modelagens matematicas através
dos CAFs de tal forma a levar em consideragao miltiplos alvos (caracteristica (i)), modelagem
de medidas falsas e clutter (caracteristica (ii)) e variacdo temporal do nimero de individuos
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(caracteristica (iii)). Esta teoria possui um tratamento matemético préprio através do chamado
Calculo Multi-Alvo.

Através do Calculo Multi-Alvo, é possivel descrever estatisticamente as caracteristicas dos
modelos matematicos elaborados via CAF através de fungoes de densidade de probabilidade
multi-alvo, fungoes massa de crenca e funcionais geradores de probabilidade. Estes descritores
estatisticos sdo bastante importantes para a formacao dos filtros multi-alvo (Mahler 2003),
(Mahler 2007).

Os filtros multi-alvo sao filtros estocéasticos formulados com base na teoria dos CAFs e nos
descritores estatisticos. A base para todos os filtros multi-alvo é o filtro bayesiano multi-alvo.
Este filtro, por sua vez, possui equacoes de predicao e correcao muito complexas, que acabam
necessitando de aproximacoes com o intuito de realizar implementagoes computacionais. Estas
aproximacoes se dao através de hipdteses sobre as equacoes de filtragem, fazendo surgir o filtro
PHD (Probability Hypothesis Density). O filtro PHD é o filtro multi-alvo mais conhecido e
utilizado na literatura, porém é utilizado em seu formato aproximado, ainda devido a algumas
complexidades de suas equagoes de filtragem.

Existem diversas aproximagoes (por hipdteses) do filtro PHD, sendo os mais conhecidos
os filtros SMC-PHD (Sequential Monte Carlo Probability Hypothesis Density) (Vo, Singh &
Doucet 2003) e o filtro GM-PHD (Gaussian-Mizture Probability Hypothesis Density) (Vo &
Ma 2006). O primeiro deles baseia-se nas simulagoes sequenciais de Monte Carlo, as quais
formam o filtro de particulas classico (Ristic, Arulampalam & Gordon 2004). O segundo filtro,
o GM-PHD, é uma aproximacao do filtro PHD que considera modelos matematicos lineares com
ruidos aditivos modelados por distribuig¢oes gaussianas.

Com todo o problema formulado acima, esta tese apresenta trés propostas baseado no pro-
blema de rastreamento de individuos: (a) criagao de modelos de movimentagao para individuos
baseados em perfis probabilisticos e de velocidade; (b) elaboragao de um simulador de trajetérias
de individuos baseado nos modelos de movimentacao para individuos e em tipos de terreno; e
(¢) criagao de um modelo dinamico para filtragem a partir de modelos encontrados na literatura.
Para levar em conta as restrigoes relativas aos terrenos, mencionados na caracteristica (iv), o
simulador de trajetorias sera construido com base nestas restrigoes fisicas e o filtro estocastico
ird4 incorporar algumas informacoes sobre os diferentes terrenos sempre que possivel. Ao final,
testes e simulagoes serao aplicados a diversas situagoes que envolvam as propostas feitas aqui.

A primeira das trés propostas baseia-se na elaboracao de modelos de movimentacao para
individuos que reproduzam, da maneira mais verossimil possivel, a locomocao de um indivi-
duo. Estes modelos sao formados através dos perfis probabilisticos, estes baseados em certas
distribuicoes de probabilidade. Os perfis propostos sao trés, todos nomeados com base em seus
respectivos formatos: perfil “gota”; perfil “folha” e perfil “balao”. Estes perfis possuem parame-
tros proprios que definem o quao objetivo o individuo é em relacao ao destino para o qual ele
se locomove.

A segunda proposta refere-se a construcao de um simulador de trajetorias de individuos,
sendo que estas trajetérias sao elaboradas com base nos perfis probabilisticos apresentados an-
teriormente. Além disso, este simulador cria cenarios com diferentes tipos de terreno (nivelados
pela dificuldade de locomogao), levando em conta trajetérias que surgem espontaneamente, que
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surgem a partir de outra trajetéria ja presente no cendrio (spawning) e aquelas que nao apare-
cem mais no cenario, seja porque entrou em algum lugar, seja porque saiu do campo de visao
do radar.

A terceira e tultima proposta consiste na elaboragao de um modelo dinamico para filtragem
baseado na combinacao de modelos dinamicos encontrados na literatura, estes modificados para
adequagao ao problema de rastreamento de individuos. O modelo proposto combina dois mode-
los da literatura: o primeiro deles é um modelo hibrido que consiste na dinamica de aeronaves
que realizam movimentos em curva e em linha reta; e o segundo consiste na utilizagao de infor-
magoes do cendrio através do chamado mapa HM (Hospitalidade para Manobras). Realizando
as adaptagoes adequadas em cada um destes modelos, construiu-se um modelo dinamico que
combina estes dois modelos modificados. Este modelo proposto tem o intuito de cobrir um
nimero maior de possibilidades de movimentos realizados por cada um dos individuos.

Esta tese estd organizada em duas partes. A Parte I, que forma a base tedrica da tese,
divide-se em:

1. Capitulo 1: Modelagem Matematica Via Conjuntos Aleatérios Finitos;

2. Capitulo 2: Estimativa de Estados Via Filtragem Estocastica Multi-Alvos).
A Parte II, que se refere as propostas da tese, divide-se em:

1. Capitulo 3: Modelos de Movimentagao de Individuos;

2. Capitulo 4: Simulador de Trajetérias de Individuos;

3. Capitulo 5: Modelos Dinamicos e de Medidas para Filtragem Estocastica;

4. Capitulo 6: Simulagoes e Testes.

Ao final, conclusoes sobre o trabalho realizado sao discutidas no Capitulo 7.






Parte 1
Modelagem e Filtragem Multi-Alvo






Capitulo

Modelagem Matematica via Conjuntos
Aleatorios Finitos

No problema de rastreamento de alvos, pode-se dizer que duas etapas sao fundamentais para
que sejam obtidas boas estimativas das caracteristicas cinematicas de cada um dos alvos. A
primeira delas é definir um bom modelo matematico dos alvos, com o intuito de reproduzir,
da melhor maneira possivel, nao s6 a dinamica do alvo que esta sendo rastreado, mas também
as medidas vindas da recepcao do radar. Diversos modelos de medidas e dinamicos para alvos
tnicos podem ser encontrados em (Li & Jilkov 2001) e (Li & Jilkov 2003), respectivamente.
A segunda etapa fundamental no rastreamento é a capacidade de obter estimativas de, por
exemplo, posicao e velocidade de um alvo. Isto se da através da aplicacao de filtros estocasticos,
sendo o filtro de Kalman linear o mais comum e conhecido dentre os diversos tipos de filtros
existentes na literatura, sendo grande parte deles uma variacao do filtro de Kalman original,
como o filtro estendido de Kalman (Bar-Shalom, Li & Kirubarajan 2001). Também existem
filtros que possuem caracteristicas proprias, como o filtro IMM (Li & Jilkov 2005), que gera
estimativas através de interagoes entre filtros estocasticos, e o filtro de particulas (Ristic et al.
2004), que lida com modelos mateméticos nao-lineares, realizando estimativas com base em
simulagoes sequenciais de Monte Carlo.

Na literatura, é muito comum encontrar referéncias ligadas a modelos matematicos voltados
para alvos individuais. No entanto, o objetivo desta tese de doutorado é tratar o caso em que
temos cenarios envolvendo diversos alvos, mais especificamente, individuos. Desta maneira, o
ideal é, além de construir modelos dinamicos individuais para cada uma das pessoas, definir
um modelo que consiga reproduzir todos os individuos simultaneamente, inclusive tratar o fato
de que o numero de individuos varia com o tempo dentro da regiao de vigilancia (pessoas
entrando e saindo de edificios, por exemplo). Além disso, sob o ponto de vista de uma situagao
real, eventualmente surgirao alarmes falsos e/ou clutter!, que também poderiam ser modelados,
tornando o modelo final mais adequado. Para poder tratar todos estes fatores simultaneamente
dentro de um modelo matematico, existe uma teoria dentro da matematica que se encaixa
perfeitamente nesta situagao chamada Teoria dos Conjuntos Aleatérios Finitos (CAF).

A Teoria dos CAFs, tratada em (Goodman et al. 1997) e (Mahler 2007), sendo este tltimo

'Medidas esprrias vindas de reflexdes de rochas, vegetacoes, edificios etc.
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focado no problema de rastreamento de multiplos alvos, permite definir modelos matematicos
que envolvam um numero variavel de individuos — consequentemente, um numero variavel de
medidas — alarmes falsos e clutter. Para construir os modelos e obter seus descritores estatis-
ticos (medidas de probabilidade, densidades etc.), que sao essenciais para a etapa de filtragem
multi-alvo, é necessario conhecer o “ferramental” matematico préprio da teoria de CAF, conhe-
cido como Célculo Multi-Alvo. O Calculo Multi-Alvo possui operadores matematicos muito
semelhantes aos encontrados no calculo classico, como as derivadas e as integrais, porém todos
aplicados sobre os CAF's, generalizando as nogoes de derivadas e integrais. Estes operadores sao
chamados de derivada de conjunto, derivada funcional e integral de conjunto.

Neste capitulo, serd apresentada a definicao dos CAF's e seus os principais descritores es-
tatisticos, além dos operadores mateméaticos do Calculo Multi-Alvo — integrais e derivadas de
conjunto — que servem principalmente para calcular estes descritores referentes aos modelos
matematicos construidos. Exemplos também serao mostrados para maior familiarizagao com
tais operadores matematicos. Apds a apresentacao do Célculo Multi-Alvo, serdao descritos os
modelos matematicos via CAF que serao utilizados para modelar a dinamica e as medidas para
um numero n de individuos e um numero m de medidas, sendo que o indice £ = 0,1,2, ...
refere-se ao instante de tempo discreto.

1.1 Calculo Multi-Alvo

O célculo multi-alvo possui, dentro de sua teoria matematica, diversos operadores para
executar calculos relativos aos CAFs. Estes operadores sao extensoes matematicas apropriadas
aquelas encontradas na teoria de cdlculo diferencial, como as integrais e as derivadas. No entanto,
sob o ponto de vista dos CAFs, as integrais e derivadas passam a ser aplicadas a funcgoes de CAF.
Por esse motivo, estes operadores recebem as seguintes denominacoes: Integrais de Conjunto e
Derivadas de Conjunto.

Antes de introduzir os conceitos e propriedades das integrais e derivadas de conjunto, é
necessario apresentar a definicao de um CAF.

1.1.1 Definigcoes de um CAF

Antes de dar o inicio ao calculo multi-alvo, é primordial definir um CAF. Com a finalidade
de comparar com a teoria de probabilidade classica, coloca-se primeiramente a definicao de uma
variavel aleatdria encontrada em (Billingsley 1995), descrita a seguir:

Definicao 1.1 Sejam (L2, 0q, Prq) um espago de probabilidade e (Z, o=) um espago mensurdvel.
Todo mapeamento og—mensurdvel do tipo

X: Q== (1.1)
¢ definido como sendo uma varidvel aleatoria.

Agora, em (Vo et al. 2003) e (Nunez-Garcia & Wolkenhauer 2002), encontra-se a defini¢ao
de um CAF, descrita a seguir:
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Definigao 1.2 Sejam E um subconjunto compacto de R"™, F(E) uma cole¢ao finita de subcon-
Juntos de E e U um conjunto finito dos subconjuntos de E, isto é, U C F(E). Um Conjunto
Aleatorio Finito W em U € definido como um mapeamento oo—mensurdvel de um espaco de
probabilidade (2, 0q, Prq) para um espago mensurdvel (U, oy), isto €,

UV:Q—U, (1.2)

em que §) € o espaco amostral, oq € a o-dlgebra gerada por 2, Prq € a medida de probabilidade,
oy € a o-dlgebra gerada por U.

Note que ambas as Defini¢oes 1.1 e 1.2 assemelham-se bastante entre si, exceto pelo fato de
que ¥ associa cada evento elementar w € 2 a um evento de U. A Figura 1.1 ilustra muito bem
a Definigdo 1.2, mostrando os mapeamentos aos quais se refere a relagao (1.2).

A

w3 |

Wq

Figura 1.1: Mapeamento de €2 a U.

Em (Vo 2008), hd uma defini¢ao para um CAF, descrevendo-o de forma mais direta, sem
formalismos matematicos e simples de ser compreendido. Esta definicao esta descrita a seguir:

Definicao 1.3 Um CAF pode ser interpretado como uma varidvel aleatoria que assume va-
lores sendo conjuntos finitos. Além disso, o numero de elementos constituintes de um CAF
€ aleatorio, isto €, a cardinalidade de um CAF € uma varidvel aleatoria, e os elementos que
compoe um CAF também sao aleatorios, além de distintos e nao ordenados.

Note que a Defini¢ao 1.3 descreve de uma forma simples um CAF, facilitando o entendimento
desta familia especifica de conjuntos.

1.1.2 Descritores Estatisticos de um CAF

Descritos os CAFs pelas defini¢oes apresentadas na Secao 1.1.1, o préximo passo é apresentar
as fungoes que descrevem estatisticamente os CAFs: os descritores estatisticos. Assim como na
teoria de probabilidade classica, em que existem funcoes que descrevem completamente uma ou
varias variaveis aleatorias, tais como a func¢ao distribui¢ao acumulada e a funcao densidade de
probabilidade, os CAFs também podem ser descritos estatisticamente por funcoes especificas.
Existem treés tipos de descritores estatisticos (Mahler 2007) que sao totalmente equivalentes sob
o ponto de vista das informagoes sobre um dado CAF W. Os trés descritores estatisticos sao:
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(i) fu(Y): Fungao Densidade de Probabilidade Multi-Alvo;
(i) Py(S): Fungao Massa de Crenga;

(iii) Gy[h]: Funcional Gerador de Probabilidade.

Como cada uma delas possui as mesmas informacgoes sobre o CAF ¥, pode-se usar qualquer
uma delas para descrever estatisticamente um CAF. Tais descritores sao bastante importantes
na etapa de filtragem, em que sao utilizados para definir as equacoes de filtragem. No entanto,
cada uma delas é utilizada em ocasioes diferentes, dependendo da situacao em questao.

A mais utilizada é funcdo densidade de probabilidade multi-alvo fg(Y'), a qual é utilizada
nos casos para a formulacao tedrica de deteccao, rastreamento, localizacao e classificacao de
multiplos alvos, ou seja, a filtragem bayesiana para multiplos alvos. Como este descritor es-
tatistico lida diretamente na formulacao dos filtros estocasticos, mais especificamente do filtro
bayesiano multi-alvo, a funcao densidade de probabilidade multi-alvo terd uma atencao maior
no texto desta tese.

No entanto, para obter a funcao densidade de probabilidade multi-alvo, é necessario primei-
ramente construir a fungao massa de crenca [y (S), cujo objetivo é obter as fungdes de verossi-
milhanca através de modelos de medida para multiplos alvos e funcoes densidade markovianas
para multiplos alvos através de modelos dinamicos.

O terceiro e ultimo descritor estatistico é o funcional gerador de probabilidade Gy[h], cuja
funcao é, dependendo do problema em questao, transformar problemas matematicos dificeis em
problemas mais simples como, por exemplo, em problemas de predi¢ao. Na literatura, os filtros
mais utilizados, como o filtro PHD (Probability Hypothesis Density), nao utilizam os funcionais
geradores de probabilidade em suas equacoes de predicao e correcao. Este descritor é apenas
utilizado em demonstragoes das equacoes do filtro PHD.

Das trés funcoes descritas acima, a tnica que é possivel definir neste momento é a funcao
massa de crenca, que nada mais é do que uma medida de probabilidade.

Definicao 1.4 Seja ¥ um conjunto aleatorio finito de R™. A funcdo massa de crenca € dada
pela sequinte medida de probabilidade

Bu(S) £ Pr(¥ CS) (1.3)
em que S C R™.

A funcao densidade de probabilidade multi-alvo fg(Y') s6 podera ser definida apés a intro-
ducao dos conceitos de integral de conjunto, derivadas funcionais e derivadas de conjunto na
secoes a seguir.

1.1.3 Integral de Conjunto

A integral de conjunto possui caracteristicas semelhantes a integral conhecida do calculo
classico, porém a integral de conjunto possui caracteristicas préprias. Em (Mahler 2007), a
integral de conjunto é definida na seguinte forma:
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Definigao 1.5 Seja f(Y') uma fun¢ao real qualquer de uma variavel Y, em que Y € um con-
gunto finito. A integral de conjunto sobre uma regiao S C R™ é dada por

A o 1
Lo & S o T (1.4
T
= 0+ [rayes [ FUnvandn . (1)

Observando a integral de conjunto em (1.5), nota-se que existem potencialmente infinitas
integrais a serem determinadas. No entanto, analisando sob o ponto de vista de CAF's, o niimero
de parcelas da somatdéria em (1.4) torna-se finita, ja que o conjunto Y possuird um nimero finito
de elementos. Por exemplo, no caso do rastreamento, Y poderia conter os vetores de estado de
cada um dos individuos.

Conhecida a definicao de uma integral de conjunto, podemos introduzir dois conceitos im-
portantes que utilizam este tipo de integral como base. O primeiro deles é o estabelecimento da
relagao existente entre a fungao massa de crenga [y (S) e a fungao densidade de probabilidade
multi-alvo fy(Y). Isto se dé através da seguinte defini¢ao:

Definigao 1.6 Seja W um CAF em R"™ e fy(Y) sua fungao densidade de probabilidade multi-
alvo. Entao, a funcdo massa de crenca pode ser definida como:

Ba(S) 2 / fu(Y)5Y (1.6)

A Definicao 1.6 é bastante importante, ja que traca uma relacdo matematica entre dois dos
descritores estatisticos, sendo que esta relagao também sera abordada sob o ponto de vista das
derivadas de conjunto. Note que a Definicao 1.6 é analoga ao calculo de probabilidade de um
conjunto S dada a densidade de probabilidade fx(z) da varidvel aleatéria X(w).

O segundo conceito importante é a distribuigao de cardinalidade pg(n) em fun¢ao da densi-
dade de probabilidade multi-alvo fy(Y), descrito no seguinte corolério:

Corolario 1.1 Seja W um CAF em R™ e fy(Y) sua respectiva fungao densidade de probabili-
dade multi-alvo. A distribuicao de cardinalidade € dada pela sequinte medida de probabilidade

pu(N) £ Pr([¥| = N) (1.7)

e que por sua vez pode ser reescrita como a N-ésima parcela de uma integral de conjunto

P = N) = 57 [ Fulyn vy dvn (1.9

Note que, no Corolario 1.1, a integral nao possui a regiao onde esté sendo calculada. Nestes
casos, a integral é tomada sobre o conjunto R™ x ... x R". Este padrao sera adotado daqui
para frente. Além disso, o Corolario 1.1 auxiliard no comparativo entre funcoes de densidade
conjunta e densidade de probabilidade multi-alvo, apresentado a seguir.
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Observacgao: (Relagao entre densidade conjunta de uma varidvel aleatéria e densidade de pro-
babilidade multi-alvo de um CAF). Em relacao a integral de conjunto, dada na Defini¢ao 1.5,
cabem algumas observacoes e analises mais detalhadas em relagao aos elementos que compoem
a integral de conjunto. Algo que chama a atencao é o fator 1/N! que multiplica a integral
de conjunto na equagao (1.4). Esta fragao surge ao se considerar que o conjunto de N ele-
mentos do tipo {y1,...,yn~} deve ser distribuido igualmente sobre todos os N! vetores do tipo
Yo ** Youl, €m que o; refere-se a uma permutagao entre os nimeros 1,..., N. Isto fica mais
claro quando se aborda alguns conceitos da probabilidade classica.

Considere a funcao distribuigao de probabilidade conjunta gx, x,(x1, X2). Sua integral sobre
uma regiao S x S pode ser escrita de duas formas diferentes considerando as suas densidades
marginais, porém ambas representando o mesmo resultado:

foS 9x, (X2|X1) g%, (X1)dx1dXs

1.9
gxs 9%, (X1 [X2) gx, (X2) dxadx; (1.9)

u/n QXLXQ(Xl,XQ)dxldXZ:: {
SxS

Ao somar as duas integrais resultantes em (1.9), basta dividirmos esta soma por 2, resultando

em foS 9X1,Xo (X1>X2)dX1dX2, isto é:

1
/ 9%, X, (X1, X2 )dx1dx2 = B} (/ 9%, (X2|x1) gx, (x1)dx1 dxo+
SxS SxS

+/ gx: (X1[x2) g%, (X2)dX2dX1) (1.10)
SxS

Realizando este procedimento para uma funcao distribuigao de probabilidade conjunta de
terceira ordem, o mesmo acontece, sé que desta vez o fator multiplicativo da soma ja nao sera
mais 1/2, e sim 1/6 = 1/3!. Continuando o processo para fungoes distribui¢ao de probabilidade
conjunta de ordem maior, a soma das integrais sempre sera dividida pelo fator 1/N!, em que
N! pode ser interpretado como um fator combinatorio.

De certo modo, isto traz informagoes sobre a estrutura das integrais de conjunto: uma delas
é que a fungao f ({y1,...,yn}) é semelhante a funcao distribuigdo de probabilidade conjunta
da teoria de probabilidade classica, mas com algumas ressalvas. Considere a N-ésima parcela
da soma descrita na Definicao 1.5 para um CAF W, isto é:

%/Sxmw fel{y1 - ywbdyr - dyn (1.11)

Considerando a regiao de integracao de (1.11) para S = R"™, obtém-se a distribuigao de cardi-
nalidade py(N), dada pela Definigao 1.1. No entanto, se considerarmos uma fungao distribuigao
de probabilidade conjunta da teoria classica de probabilidade, dada por gy, . vy (¥1,---,YN)s
e a integrarmos sobre todo o espago R", o resultado é unitéario, diferentemente da integral de
fu({y1,-..,yn}) sobre R™ que resulta na probabilidade da cardinalidade py(N) multiplicada
por N!.

Portanto, ao dividir fg({y1,...,y~n}) por Nlpg(N), pg(N) # 0, e integrar esta nova funcao
sobre todo o espaco real, chegaremos ao mesmo resultado unitdario como no caso da funcgao
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distribuicao de probabilidade da teoria classica de probabilidade, isto é:

/f@ {j‘é}pw ' ’yN})dyl -..dyy =1 (pe(N) #0) (1.12)

Desta forma, é possivel notar que o argumento da integral em (1.8) é equivalente a funcao

distribuigao de probabilidade conjunta gy, v, (¥1,...,¥~) conhecida da literatura, ou seja:
1
£ 1.13
9Y1,..Yy (ylv 7yN) N'p\p(N) f‘I’({ylu 7yN}) ( )

em que N! pode ser visto como um fator combinatorio, como j4a foi visto anteriormente.

|
Com o conceito de integral de conjunto apresentado, é possivel definir um dos descritores
estatisticos listados anteriormente, o funcional gerador de probabilidade.

1.1.4 Funcional Gerador de Probabilidade

Para descrevermos o funcional gerador de probabilidade Gy[h], primeiramente devemos de-
finir um funcional F'[h] da seguinte forma:

Definigao 1.7 Um funcional F[h] € uma func¢do real F' cujo argumento é a fun¢ao-teste h(y).
A fungao-teste é uma fungao real nao-negativa de'y € R™ e F nao possui unidade de medida.

Uma operagao importante relacionada aos funcionais é a poténcia de h(y) com respeito a
Y. Desta forma, temos a seguinte definicao:

Definigao 1.8 A poténcia de h(y) com respeito a Y C R"™ € dada por:

Y _ v s 1 ’ y=>0
hy) =h —{ [Iyey h(y) , caso contririo

Agora, dada as Defini¢oes 1.5 e 1.7, pode-se definir o funcional gerador de probabilidade, a

(1.14)

seguir:

Definicao 1.9 Seja fy(Y) a funcdo densidade de probabilidade multi-objeto de um CAF .
Entao o seu funcional gerador de probabilidade, é dado por:

Gulh(y)] = Gulh] = / hY fu(Y)0Y (1.15)
— £+ [ h)o (D dy +
45 [ Hyob e (s D dydya+. (110

Observando o funcional em (1.16), nota-se que sua estrutura ¢ bastante semelhante a do
valor esperado da probabilidade classica E|-] para uma fungao b(X) qualquer, isto é, E[b(X)] =
[ b() f(2)da

Conhecido o funcional gerador de probabilidade Gy [h], pode-se introduzir um novo conceito,
o de derivada funcional.
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1.1.5 Derivada Funcional

Na teoria dos filtros estocasticos baseados em CAFSs, a derivada funcional é comumente
aplicada em demonstragoes matematicas utilizando o funcional gerador de probabilidade, com
a finalidade de determinar as equacgoes de predicao e de correcao de um filtro multi-alvo. Na
literatura, é pouco comum encontrar situagoes onde os filtros multi-alvo possuem suas equagoes
formuladas diretamente por funcionais geradores de probabilidade.

A derivada funcional pode ser definida da seguinte maneira:

Definicao 1.10 Seja F[h] um funcional e sejay € R". A derivada funcional de F[h] com
respeito a'y € dada por:

—[h] £ lim — (1.17)

Desta forma, podemos definir a derivada funcional em relacao a Y. Ao fazer isto, devemos
calcular um nimero |Y'| derivadas funcionais, como mostra a seguinte definigao:

Definicao 1.11 Se Y ¢é um subconjunto finito de R™, entdo define-se a derivada funcional de
F[h] em relagdo a'Y como sendo:

SF F[h] ) Y =10
—I[h] & SNE - (1.18)

Note que, quando a derivada funcional é calculada para Y # (), aplica-se |Y| = N vezes a
equagao (1.17), dada na Definicao 1.10. Estas derivadas funcionais sao tomadas de y; até yy,
sequencialmente.

1.1.6 Derivadas de Conjunto

Assim como a derivada funcional, a derivada de conjunto também é um operador inverso ao
da integral de conjunto. Antes da apresentacao das defini¢oes citadas, é necessario relacionar
um funcional com uma funcao de conjunto, através do seguinte corolario:

Corolario 1.2 Seja, S C R"™. Todo funcional dd origem a uma funcdao de conjunto, isto €,
or(S) 2 F[1g] (1.19)
em que lg € a fun¢ao indicadora dada por

1, yeSs

a
1s(y) = { 0 , caso contrdrio (1.20)

Utilizando a Definicao 1.7 e o Corolario 1.2, pode-se definir a derivada de conjunto, através
do conceito de limite:
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Defini¢cao 1.12 Dada uma func¢ao de conjunto ¢(S), define-se sua derivada em relagio a
y € R™ como sendo o sequinte limite:

56,0 s . Sr(SUE) — 6r(5)
sy )= A &)

(1.21)

em que Ey € um vizinhanga em torno de'y tao pequena quanto se queira e com volume (Ey) = ¢
e ¢r(S) € dado pelo Coroldrio 1.2.

Além de definir uma derivada de conjunto em relacao a uma variavel real, também é possivel
definir a derivada de conjunto de uma fungao de conjunto ¢(.S) em relagao a Y, como se segue:

Definicao 1.13 Dada uma fungao de conjunto ¢(S), define-se sua derivada em relagio ao
conjunto Y como sendo:

(S) = N
5Y — " (S, Y={y,...,
T 5y1( ) {yi, -, yn}

(1.22)

Novamente, quando a derivada funcional é calculada para Y # (), aplica-se |Y| = N vezes a
equacao (1.21), dada na Definigao 1.12. Estas derivadas funcionais sao tomadas de y; até yy,
sequencialmente.

1.1.7 Principais Teoremas do Calculo Multi-Alvo

Dentro da teoria do célculo multi-alvo, existem alguns teoremas importantes tais como o
Teorema Fundamental do Célculo Multi-Alvo (em duas versoes — conjunto e funcional) e o
Teorema de Radon-Nikodym. O primeiro teorema importante do cdlculo multi-alvo, o Teorema
Fundamental do Célculo Multi-Alvo, tem o intuito de mostrar que a integral de conjunto e a
derivada de conjunto sao operagoes inversas. A seguir, sao apresentadas as duas versoes citadas:

Teorema 1.1 (Teorema Fundamental do Cdlculo Multi-Alvo 1). Sejam ¢(S) e f(Y) fungoes
de conjunto. A relacdo entre a integral de conjunto e a derivada de conjunto € dada pelas
sequintes tqualdades:

o(S) = /S g—fﬁ(@)ay (1.93)
1)
k?LﬂWWWLﬂ——fW) (1.24)

Teorema 1.2 (Teorema Fundamental do Cadlculo Multi-Alvo 2). Seja F[h] um funcional e
f(Y) uma fungao de conjunto. A relagao entre a integral de conjunto e a derivada funcional €
dada por:

F[h] = /hyg—i(())dy (1.25)

Lsiy/th(W)aWL:O = f(Y) (1.26)
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O segundo resultado importante na teoria de calculo multi-alvo é o Teorema de Radon-
Nikodym, de onde podemos retirar uma relacao importante entre a funcao massa de crenca e a
funcao densidade de probabilidade multi-alvo:

Teorema 1.3 (Teorema de Radon-Nikodym). Seja By (S) a fungdo massa de crenca do CAF
V. Esta funcao massa de crenca pode ser reescrita como a sequinte integral de conjunto

0Oy
/ 2 (0)3Y = Pr(W C ) = Bu(S) (1.27)

Os teoremas descritos acima tém suas demonstragoes feitas em (Goodman et al. 1997). A
partir do Teorema de Radon-Nikodym, é possivel obter uma nova relagao importante entre os
descritores estatisticos fy(Y) e By(S), descrito no seguinte corolério:

Corolario 1.3 Considere a Defini¢ao 1.6 e o Teorema 1.3. A partir de ambos, conclui-se
que a funcao densidade de probabilidade multi-alvo de um CAF VU pode construida a partir de
derivadas sucessivas (Defini¢do 1.13) da fungda massa de crenca, ou seja,

(Def. 1.6) By (S) = . f\l, )
(Teo. 1.3) By (S ) 0)5Y } = fu(Y) = %(V)) (1.28)

O Corolario 1.3 é bastante importante para a obtenc¢ao da fun¢ao densidade de probabilidade
multi-alvo. A funcao massa de crenca é comumente obtida a partir de regras e teoremas de

fS 5Y

probabilidade por se tratar de uma medida de probabilidade. Calculada a funcao massa de
crenca, basta aplicar a derivada de conjunto sobre a funcao massa de crenca, calculando-a para
o conjunto vazio, isto é, S = 0.

A seguir, é apresentado um exemplo de (Mahler 2007) em que sao utilizadas as derivadas
de conjunto para a obtencao de uma funcao densidade de probabilidade multi-alvo relativa a
duas estrelas piscantes no céu. Como existem diversas regras de diferenciagao, essenciais para
a resolucao de problemas como o exemplo a seguir, optou-se por colocéd-las no Apéndice A para
referéncia.

Exemplo 1.1 (Duas Estrelas Cintilantes). Considere duas estrelas em uma regiio S C R? do
céu distantes uma da outra e que ambas podem ser consideradas estatisticamente independentes.
A olho nu, as estrelas aparecem e desaparecem aleatoriamente (cintilagdo) e sua posi¢ao varia
sempre que elas estao visiveis. Seja 1 — p; a probabilidade da estrela i = 1, 2 desaparecer e p;
a probabilidade da estrela 1 = 1, 2 aparecer. O objetivo aqui € encontrar a func¢ao densidade de
probabilidade multi-alvo fy(Y).

Primeiramente, deve-se definir o conjunto aleatdrio discreto (.

Definicao 1.14 Seja um conjunto S C R%. O conjunto aleatdrio discreto OPi € definido pela
sequinte medida de probabilidade:

P =9%¢ p ., S=R (1.29)
0 , caso contrdrio

em que p; € [0, 1].
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A Defini¢ao 1.14 tem o sequinte significado: quando a estrela nao estd visivel, Pr((f: = S)
vale 1 — p;. Quando ela nao estd visivel, podemos dizer que nao existe nada no espaco S, isto
é, S=10. Como S =0, entao I* =0 jd que o evento em questao é Pri = S”.

Definido 0P¢, as estrelas podem ser modeladas como uma uniao de dois CAFs, ou seja,
U=V, UW,, em que:

U= 0" 0 {y} (1.30)
\112 = @pQH{YQ}, (131)

y; € R?, i =1, 2 € o vetor referente a posicao da estrela i.

Portanto, ¥; = 0P N {y;} = 0N {y;} = 0. FEste resultado faz sentido, pois a estrela nao
estd visivel a olho nu. O mesmo raciocinio pode ser repetido para o caso em que a estrela estd
visivel. Neste caso, )P = R?, resultando em ¥; = 0P N {y;} = R* N {y;} = {yi}.

O sequndo passo do exemplo, apds obter o modelo para CAF, € calcular a fung¢ao massa de
crenga By (S), dada por:

= Pr(¥, C S)Pr(T, C S) (1.33)
indepe‘n,déncia
= By, (5)Bw,(9) (1.34)
Agora, calculando as fun¢oes massa de crenga obtidas em (1.84), tem-se, para i = 1, 2:
By.(S) = Pr(W,CS) (1.35)
Lei da Probavbilidade Total
= Pr(U; = 0) + Pr(T; £ 0)Pr(T; C S|, £ 0) (1.37)
Probabilidad;r Condicional

= 1—pi+pPriy; € S|V; #0) (1.38)

= 1—p;+p Pr(yi S S) (139)
————
F. Massa Prob.

= 1- Di +pipyi(5) (140)

em que py,(S) € a funcao massa de probabilidade, definida pela integral da fun¢do densidade de
probabilidade fy(y):

py(S) = / fr(y)dy (1.41)

Portanto,
Bu(S) = (1 = p1 + pipy, (5)) (1 = p2 + papv, (S)) (1.42)

O terceiro passo consiste em obter fy(Y'). Esta funcao pode ser obtida através do Coroldrio
1.3, ou seja, basta calcular as derivadas de conjunto de By (S) em relagao a Y para S = (. Pela
equagao (1.22), sabe-se que (054 /00)(S) = Pu(S). Entao, deve-se calcular a primeira derivada
de By(S) em relagao a y;:

0By g — )

5—}’1 = 5—y1 (1 =p1 +p1py,(5)) (1 = p2 + papvy, (5))) (1.43)
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Utilizando a regra do produto dada em (A.11), tem-se:

5Be

225) = (5 =t pwi(S)) (1= pawa(5)) +

+ (1 =p1 +pipy, (9)) ( 0

(1t pr(9))) (144

Nas derivadas que estao do lado direito de (1.44), aplicam-se a regra da soma (A.9), a regra
da constante (A.1) e a regra da linearidade (A.3). Desta forma, tem-se, para i =1, 2:

) )
5y, ( bi T PiPy ( )) p 5y1PY ( ) pify (}’1) ( )

Desta forma, a primeira derivada de Sy(S) é dada por:

5By

5y, (S) = pify,(y1) (1 = p2 + p2pv, (S)) + (1 = p1 + pipy, () 2 fv, (y1) (1.46)

Calculada a primeira derivada, notamos que esta ainda depende de S e, portanto, € pos-
siwel calcularmos a sequnda derivada. Com isso, utilizando novamente as regras da soma, da
constante e da linearidade, tem-se que:

P8y o 0 b
dy20y1 5) = 5)’2 oy1 (S) (1.47)
)
= 5—y2 (p1fy, (y1) (1 = p2 + papy, (S)) +
+ (1 = p1 + pipy, (5)) p2.fv,(¥1)) (1.48)

() (% (1-po +p2py2<s>>) n

# (o (0=t () ) (1.49)
— pun (g (S) 4 s (S)pafa () (1.50)
A AR AT (151)

Note que o resultado de (1.51) nao depende mais da S, logo as derivadas de ordem superior
sao todas nulas. Finalmente, para obtermos fu(Y), devemos calcular todas as derivadas de

Bu(S) obtidas em S = 0. Sabendo que py,(0) = [, fy(y)dy =0, obtém-se:
fu®) = 200 = 5@ = (1 -p)(1 - ) (152
D) = SO =p1 - plfn ) + - ppafly) (153
Fl152) = St (0) = s () fralys) + fr (32 fao) (159)
oy ya}) = —P () =0,n>3 (155)

0Yn ... 0y1



1.2. Modelos de Medidas 19

Para confirmar os resultados obtidos em (1.52)—(1.55), em (Mahler 2007) encontra-se o
mesmo exemplo solucionado utilizando outros métodos mais complexos, chegando nos mesmos
resultados obtidos aqui.

Nas proximas secoes, serao apresentados os modelos matematicos baseados em CAFs. Estes
modelos compreendem os modelos de medidas e os modelos dinamicos, sendo que cada um deles
possui sua funcao densidade de probabilidade multi-alvo para ser introduzido nas equagoes de
predicao e correcao do filtro multi-alvo.

1.2 Modelos de Medidas

Um dos objetivos desta segao é construir um modelo para o CAF Y, relativo ao conjunto de
medidas Z, dado o conjunto de estados X dos alvos presentes em uma regiao S. O outro é obter
os descritores estatisticos condicionados a X de Xy, ;: a funcao massa de crenca fy, ., (S|X) =
Br+1(S|X) e a funcao densidade de probabilidade multi-alvo fs, | (Z]|X) = fi41(Z]|X), que serdo
bastante titeis para a etapa de filtragem futuramente?.

Um destaque maior é dado a fungao densidade de probabilidade multi-alvo fx,1(Z|X), que
também é chamada de fungao de verossimilhanca para multiplos alvos. Esta funcao tem como
objetivo descrever de forma abrangente o cenario de rastreamento de um radar, incorporando
nao s6 os modelos de ruido, mas também outros tipos diferentes de comportamento, tais como:

(i) Probabilidade de deteccao;

(ii) Campo de visao do sensor (FOV — Field Of View);
(iii) Alarmes falsos;
(iv) Desordem nas medidas ( Clutter);

(v) Perdas nas transmissoes de dados; etc.

Para dar inicio a descricao dos modelos e de seus descritores estatisticos, deve-se definir
primeiramente os modelos-padrao de medidas.

1.2.1 Modelo-Padrao de Medidas

Para construirmos os modelos de medida, além de definir o modelo do sensor com ruido
associado ao i-ésimo vetor de estado x; € R™*, dado por:

z; = n(x;) + Wi, (1.56)

é necessario formular algumas hipoteses, listadas a seguir:

20Optou-se por ndo determinar o funcional gerador de probabilidade G'y [h] nesta secio, pois ele nao é necessério
para a etapa de filtragem. Mais detalhes podem ser encontrados em (Mahler 2007).
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(i) Um radar com fungao de verossimilhanga:
fen(2]%) = fw, (2 = e (x)) (1.57)

em que 7,11 € o modelo do sensor com ruido wg, 1, observa um numero desconhecido de
alvos desconhecidos.

(ii) A detecgdo de um alvo ocorre com probabilidade pp(x) e uma deteccao perdida ocorre
com probabilidade 1 — pp(x).

(iii) O processo de alarme falso C' possui distribuicdo de Poisson com média A e distribuicao
espacial de acordo com uma densidade arbitraria c(z).

(iv) O processo de alarme falso C' e o processo alvo-medida Yj1(X) sdo estatisticamente
independentes (ambos serdo definidos mais adiante).

(v) Cada alvo gera apenas uma unica medida ou nao gera nenhuma.

A seguir, é apresentada a equagoes de medida para a situacao mais completa, isto é, levando
em conta detecgoes perdidas e alarmes falsos e/ou clutter. Este modelo possui os seus respectivos
descritores estatisticos, além de ter como base a seguinte equagao padrao de medida:

Y11 = Tpu(X) U O (1.58)
Conj. de Medidas Conj. de Det. de Alvos Det. Falsas
para um dado estado predito de multiplos alvos X = {x1,...,X,} e T;1(X) com a seguinte
forma:
Tk—i—l(X) = Tk+1(X1) U...u Tk—i—l(xn) (159)
—— ——
Conj. de Det. p/ estado x1 Conj. de Det. p/ estado xy,

sendo que pela hipdtese (v), como cada alvo ou gera uma medida ou nao gera nenhuma, entao
Tii1(x:), 2 =1,...,n deve ser descrito da seguinte forma:

i1 (x:) = 0729 0 {z;} (1.60)

em que BP2™) é o conjunto aleatério discreto descrito na Definicao 1.14.
Além disso, o conjunto C', que possui a seguinte forma:

C={cy,...,cu} (1.61)

em que Cy,...,Cy sao i.i.d. (varidveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas)
com distribuicao ¢(z) = fc(z) e M = |C| é um numero inteiro nao-negativo e aleatério com
distribuicao de probabilidade dada por:

e ANm

pm(m) = — (1.62)
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1.2.2 Modelo de Medidas via CAF

Aqui serd retratada a situacao mais completa para o modelamento das medidas, pois leva
em conta todos os fatores como perda de detecgao e alarmes falsos e/ou clutter. Aqui, a equagao
de medida fica da seguinte forma:

Zk-ﬁ-l = Tk+1(X) uc = [Tk+1(X1) U...U Tk+1(Xn)] uc (163)

e sua funcgao de verossimilhanca é dada por:

el 215) = a0 S T1 G2 o

sendo que a soma em 6 é tomada sobre todas as possiveis associagoes do tipo 0 : {1,...,n} —

{1,...,m}.

Prova: Para que seja obtida a fungao de verossimilhanga na equagao (1.64), é necessario obter,
primeiramente, a fungdo massa de crenga x4 1(S|X). Para isso, devem ser definidas duas fungoes
importantes para o desenvolvimento da prova. A obtencao destas funcoes nao é o foco desta
prova, mas a origem de cada uma delas pode ser encontrada em (Mahler 2007, p. 412, 418). As
fungoes em questao sao:

Be(S) = etreld=2 (1.65)
fo(z2) = e[ Ael2) (1.66)

Xz] ) frt1 WJ‘XZJ)
(1 —pp(xi))

fYk+1(X)(W> = ka+1(X)(@> Z H

1<i1#...#im<n j=1

friaco® = TT0-po() (1.68)

xeX

(1.67)

em que X = {x1,...,X,}, Z = {z1,...,2Zm}, m < n (hipdtese (v), Se¢ao 1.2.1) e W =
{wy,...,w.}, e < n. Feitas as defini¢oes iniciais necessérias, é possivel prosseguir com a ob-
tengao da funcao massa de crenca:

Beni(SIX) = Pr(Tre(X)UC C S|X) (1.69)
Pr(Yes(X) C S,C C §|X) (1.70)

Pr(Teu1(X) C S|X)Pr(C C S) (1.71)

= Brx)(5)Bc(S) (1.72)

Note que o calculo realizado leva em conta a independéncia entre os CAFs de alarme falso
e de alvo-medida (hipdtese (iv)), descrita na Sec¢ao 1.2.1. Como o calculo de fi11(S|X) resulta
em duas funcoes de conjunto, o mais adequado para calcular a derivada de conjunto é utilizar
a regra geral do produto para dois fatores, dada em (A.13). Desta forma, tem-se que:

0 Br+1
0z

10 = 3 Py s (173
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De acordo com o Corolario 1.3, a fungao de verossimilhanga pode ser obtida calculando a
derivada em (1.73) para S = (). Assim, calculando esta derivada para S = (), obtém-se:

041

frn(Z1X) = —7=(5]X) (1.74)
S=0

em que fr,  (x)(-) e fe(-) sao as fungoes densidade de probabilidade multi-alvo de Y41 (X)
(equagao (1.66)) e C' (equagao (1.67)), respectivamente.

Com o intuito de facilitar a leitura das fungoes a serem obtidas, recomenda-se reescrever
a formula dada em (1.67), utilizando novas notagoes. Primeiramente, define-se a fungao de
conjunto 7 : W — X como sendo uma funcao linear sobre os elementos do conjunto X, isto é,
7(w;) = x;,,Vj = 1,...,m. Esta fungao define uma m-tupla (i1,...,i,) com 1 < i # ... #
im < n. Desta maneira, a expressao em (1.67), fica da seguinte forma:

kaH(X)(W) = kaH (Z) Z H pD 1 — fk+1(z T( )) (1.76)

|
VX s (7(2))

sendo que a soma é calculada sobre todas as fungoes 7 : W — X. Agora, substituindo (1.66) e
(1.76) em (1.75), obtém-se:

fra(Z1X) = > (w 11 Ac<z>)~

wcz zcZ—-W

’ (.ka+1(X Z H pD 1— fk+1§§‘)7)-( >)> (1.77)

TW—=XzeW

= ka+1(X)((Z)) Z <6_)\ H )\C(Z)) .

wcCcZz zcZ-W

po(T fk+1( 7(z))
(Z 11 1_ @) ) (1.78)

TW—=XzecW

fo(2)

——N—
e H Ac(z)
= ka+1(X)(®) Z ;\EC—?Z)

wcZz

po(r fk+1(Z|T( )
( > 11 1_ @) ) (1.79)

T W—XzeW

= ka+1(X)(®)fC(Z) Z ( Z pD(T(Z))fk—H(Z‘T(Z))) (1.80)

WCZ \m:-W—X zeW l_pD(T(Z)))\C(Z)

Note que a parcela fr, ,, (x)(()) nao foi calculada. Para obté-la, é necessério calcular fi1(Z]X)
para Z = (), o qual é feito aplicando a regra geral do produto para dois fatores (equagao (A.13))
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sobre o produto dado pela expressiao (1.72) para S = (). Utilizando o resultado do Coroldrio 1.3
e a equagao (1.65), lembrando que pc(f) = 0 (vide eq. 1.41), tem-se:

fiaO1X) = 5 (Bruyuc0(8)5c(S)) (1.81)
. 55Tk+1(x) 0Bc
- = S0 (182
. 55T1€+1(X) 0Bc
= e 0)2E ) (1.83)
= fr.(0)Bc() (1.84)
= Fron 0 = fr ) = i (01) (189

Voltando a (1.80), tem-se:

Feor(Z1X) =  for (0X) fo(2) 3 ( > - WZ”) (1.56)

WCZ \m:-W—=XzeW )))\C(Z>

Com a finalidade de suprimir a operagao de soma externa de (1.86), (Mahler 2007) su-
gere definir uma nova funcgao v para depois, finalmente, chegar ao formato final da funcao de
verossimilhanca.

Inicialmente, define-se a unido Z U {p}. Entao, para cada escolha de W com |[W| < n, e
para cada escolha da fungao 7 : W — X, constrdi-se a funcao vy, : X — (ZU{p}) definida
por yw,,(x) = z. Esta func@o é dada por 7(z) = x, se existe um z, e 7(z) = p, caso contrario.
O conjunto de todas as fungoes yw,-(x) tal que yw,(x) #p é W e yw,(7(z)) =zsez e W.

Com estas definigoes dadas, reescreve-se (1.86) como sendo:

fenlZ1X) = fea@X)fez) ¥ T f‘““ 1Ol )

— ))Ac
X 5T00) sz, (LT PDO)AC(Y (X))

com a soma sendo calculada sobre todas as fungoes v : X — Z U {p}.

Observando atentamente a somatoéria e o produtério da equagao (1.87), é possivel notar que
a soma ¢é tomada sobre associacoes entre vetores de estado e de medida, e o produto é tomado
sobre todos os vetores de estado relativos aos valores de v(x) diferentes de p, ou seja, relativos
as medidas. Devido a esta caracteristica, uma fungao 0 : {1,...,n} — {1,...,m} que associa
indices de vetores de estado com indices de medidas, pode substituir a fungao -, simplificando
a funcao dada em (1.87).

Desta forma, a funcao de verossimilhanca final é dada por:

pp(x; fk+1 Zy(i) %)
Z15) — @ X 1.88
fen(Z1X) = e frn (0] X) fo(Z ;MH (1 — pp(x:))Ac(Za)) )
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1.3 Modelos Dinamicos

Modelos dinamicos para multiplos alvos sao considerados claramente mais complexos do que
os modelos para alvos tinicos. O numero de alvos pode variar constantemente, pois os alvos
podem aparecer e desaparecer do campo de visao do radar. Novos individuos “surgem” ou sao
detectados quando, por exemplo, duas pessoas estao andando lado a lado e uma delas se separa?
(o surgimento de um novo alvo também é chamado de spawning) e individuos desaparecem
quando, por exemplo, algum individuo entra em um edificio ou se junta a outros, formando um
grupo de individuos.

O objetivo aqui é obter modelos dinamicos para multiplos alvos, assim como foi feito na
Segdo 1.2, e também obter a funcdo densidade markoviana, fz,,, (X[X') = frpp(X[|X'), em

“r” indica o elemento definido no instante de tempo anterior. Para obter tais

que o simbolo
densidades, basta fazermos analogias a funcao de verossimilhanca obtida para o modelo de
medidas. Isto pode ser feito pelos seguintes motivos:

(i) Desaparecimento de um alvo é matematicamente andlogo a uma detecgao perdida;

(ii) Aparecimento de um alvo é matematicamente analogo a geragao de alarmes falsos inde-
pendentes do estado;

(iii) Surgimento de alvos (spawning) é matematicamente andlogo a geracao de alarmes falsos
dependentes do estado.

A geracao de alarmes falsos dependentes do estado nao sera tratada neste texto; para mais
informagoes sobre esse tipo de caso, é aconselhével recorrer a (Mahler 2007). A seguir, apresen-
taremos o modelo dinamico padrao e algumas hipdteses necessarias para a obtencao da funcao
densidade markoviana.

1.3.1 Modelo-Padrao Dinamico

Antes da descricao do modelo padrao para dinamica, algumas hipéteses importantes serao
introduzidas para melhor entendimento das fungoes densidade markoviana de cada um dos
modelos apresentados. Tais hipoteses estao listadas, a seguir:

(i) A verossimilhanca de um alvo com vetor de estado x no instante de tempo k+ 1, dado que
o vetor de estado no instante de tempo k é x/, é descrita pela funcao densidade markoviana
fes1k(x]x’), correspondente ao modelo dinamico para um tnico alvo:

x = (X, V) = pp(x') + v (1.89)
em que v’ é o ruido da dinamica.

(ii) A probabilidade de um alvo “sobreviver” no instante de tempo k + 1, dado que o vetor de
estado em k é X/, é definida por:

ps () = ps(x) (1.90)

3Esta separacao depende da capacidade de resolucao do radar.
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(iii) A densidade de probabilidade de um alvo com vetor de estado x’ em k “gerar” um conjunto
X de novos alvos por spawning é dada por:

sk1k(X[x') = s(X[X) (1.91)

(iv) A densidade de probabilidade de novos alvos com conjunto de estado X “surgirem espon-
taneamente” em k + 1 é dada por:

b u(X) = B(X) (1.92)

(v) Nascimento de alvos, morte de alvos e dinamica dos alvos sdo condicionalmente indepen-
dentes do estado previsto.

Consideradas as hipoteses acima, o modelo dinamico padrao é descrito da seguinte forma:
sejam X = {x1,...,x,} e X' = {x],...,%x/,} os conjuntos de estados no instante de tempo
atual e no instante de tempo anterior, respectivamente. O modelo dinamico padrao é dado por:

e = D(X) U B(X) U B (1.93)
—— —— —— ~~
Conj. de Est. Prev. Alvos Persist.  Alvos Gerados Alvos Espont.
em que
P(X) = TI(x) U...U T(x,) (1.94)
—— ——
Prev. de x) Prev. de x/,
B(X) = B(¥) U...Uu B(x,) (1.95)
SN—— SN——
Gerado por x) Gerado por x:l,
sendo que I'(x}),...,I'(x,), B(x}),..., B(x),), B sdo estatisticamente independentes.

1.3.2 Modelo Dinamico via CAF

O modelo dinamico a ser apresentado leva em consideracao todos os fatores ja citados an-
teriormente, principalmente os casos de trajetérias que surgem espontaneamente e que surgem
via spawning, tornando-se um modelo bastante completo. Este modelo via CAF é descrito pela
seguinte uniao:

Eppip =N X)UB(X')UB (1.96)

A fungao densidade markoviana do modelo descrito na equagao (1.96) pode ser determinada
através de analogias feitas em relacao a funcao de verossimilhanca obtida para o modelo de
medidas, dada na equacao (1.64). Assumindo, a partir das hipdteses consideradas nas Secoes
1.2.1 e 1.3.1, que os conjuntos B(X') e B sao andlogos ao conjunto C' de detecgoes falsas, que
a probabilidade de deteccao pp é andloga a probabilidade de sobrevivéncia pg e que a funcao
5(xg(:y| X") pode ser considerada analoga a funcao c(zg(;)), entao a funcao densidade markoviana
¢ dada por:

XX = O 0 3 TT 23 T yeeameoreo il



26 Capitulo 1. Modelagem Matematica via Conjuntos Aleatérios Finitos

em que
Frop@X) = e T (1= ps(x) (1.98)
(X)) = po+ p(xi) + ..+ p(xy) (1.99)
S(X‘X/) — HoSo + M(X1>S(X‘Xlﬂ)(;/’>' -t ,LL(Xn,)S(X|Xn,)’ (1100)

e 1o é o nimero esperado de individuos nascidos espontaneamente, sq(x) é sua respectiva distri-
buigao espacial, p(x}) é o nimero esperado de individuos que surgem via spawning a partir de
um vetor de estado X, e s(x|x}) é sua respectiva distribuigao espacial. A soma em 6 é tomada
sobre todas as possiveis combinagdes do tipo 0 : {1,...,n'} — {1,...,n}. Note ainda que a
analogia feita inicialmente também pode ser feita em relagao a p(X’), que se assemelha ao A da
distribuigao de Poisson feita nas hipéteses sobre o modelo de medidas via CAF.

A demonstracao da obtencao desta funcao densidade markoviana é bastante semelhante
aquela vista para o modelo de medidas, devido as analogias feitas anteriormente. Desta forma,
optou-se por nao repetir os passos da prova, os quais podem ser vistos em (Mahler 2007).

1.4 Sintese de Capitulo

Neste capitulo, foram introduzidos conceitos referentes a teoria de calculo multi-alvo, tais
como a integral de conjunto e as derivadas funcional e de conjunto. Estes operadores matema-
ticos sao essenciais para a obtencao dos trés descritores estatisticos apresentados, estes por sua
vez sao de extrema importancia para a formulagao das equagoes dos filtros estocasticos multi-
alvo, principalmente o descritor fun¢ao densidade de probabilidade multi-alvo fy(Y), como serd
visto no préximo capitulo.

Para que os filtros multi-alvos sejam aplicados no problema de rastreamento, os quais sao
necessarios para a realizacao das estimativas de estado de cada um dos individuos que estiverem
dentro da regiao de vigilancia, foram apresentados os modelos matematicos formulados via
CAFs. Ambos os modelos aqui apresentados englobam uma série de fatores importantes, fazendo
com que tais modelos sejam apropriados a realidade de multiplas trajetorias.

No proximo capitulo, serao feitas discussoes sobre os filtros multi-alvos, com um foco maior
sobre os filtros PHD e GM-PHD (Gaussian Mizture Probability Hypothesis Density), os quais
sao os filtros mais utilizados na literatura.



Capitulo

Estimativa de Estados via Filtragem Estocastica

Multi-Alvos

No capitulo anterior, afirmou-se que, em problemas que envolvam rastreamento de alvos (no
caso, individuos), duas etapas sao fundamentais para realizar, da melhor e mais precisa maneira
possivel, o acompanhamento de trajetorias destes individuos. A primeira delas é a construcao
de modelos matematicos adequados, assunto coberto no Capitulo 1, utilizando a teoria de CAFs
para definir os modelos dinamico e de medidas.

Neste capitulo, sera apresentada a segunda etapa, aquela responsavel pela estimativa de es-
tados de cada um dos individuos rastreados, que ¢ a filtragem estocastica multi-alvo. Este tipo
de filtragem estocastica é baseado nos conceitos do calculo multi-alvo, principalmente nos descri-
tores estatisticos apresentados no capitulo anterior, como a fun¢ao densidade de probabilidade
multi-alvo. Uma das grandes vantagens dos filtros multi-alvo é a possibilidade da eliminagao
da etapa de associacao de dados, ja que os filtros multi-alvo realizam naturalmente todas as
possibilidades de combinacao entre trajetoria-medida.

Na filtragem estocastica multi-alvo, o principal filtro é aquele que serve de base a todos
outros filtros: filtro bayesiano multi-alvo (Vo, Vo & Cantoni 2008). Este filtro possui as mesmas
caracteristicas do filtro bayesiano classico, porém o filtro bayesiano multi-alvo tem suas equacoes
de filtragem baseadas na teoria dos CAFs. Este filtro, por ser bastante complexo sob o ponto de
vista matematico e computacional, impossibilitando sua implementagao em softwares, ele serve
apenas para formular os conceitos basicos de filtragem multi-alvo, além de dar origem a um
outro filtro estocastico multi-alvo, que nada mais é do que uma espécie de aproximacao do filtro
bayesiano multi-alvo; trata-se do filtro PHD (Probability Hypothesis Density) (Mahler 2003),
(Mahler 2007).

O filtro PHD, assim como todo filtro estocastico, é estruturado com base nas equacoes de
predicao e de correcao. No entanto, seu principal objetivo esta na propagacao temporal da
funcao intensidade ou funcao PHD, cuja integral sobre o espago fornece o niimero esperado de
individuos na regiao de vigilancia. Mesmo sendo uma aproximacao do filtro bayesiano multi-alvo,
suas equacoes ainda envolvem expressoes complexas envolvendo integrais de conjunto, o que por
sua vez acaba inviabilizando uma possivel implementacao computacional. Por conta deste fato,
métodos de implementagao—ou de aproximacao—sao comumente aplicados na literatura. Um

27
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dos mais utilizados ¢ o filtro GM-PHD (Gaussian Mizture Probability Hypothesis Density) (Vo
& Ma 2006).

Nesta aproximacao do filtro PHD, através de algumas hipdteses, a funcao intensidade ou
PHD pode ser aproximada por uma soma de distribui¢oes gaussianas, além de exigir que os mo-
delos matematicos sejam lineares ou linearizados. Estas hipdteses deixam o filtro mais simples,
tanto do ponto de vista matematico, quanto do ponto de vista computacional e de implementa-
¢oes, pois as equagoes passam a ter caracteristicas de filtros lineares, como o filtro de Kalman
e o filtro de Kalman estendido, onde os modelos matematicos sao linearizados. Outras aproxi-
macoes sao encontradas na literatura, como a implementacao do filtro PHD via Monte Carlo, o
filtro SMC-PHD (Sequential Monte Carlo Probability Hypothesis Density) ou PF-PHD (Particle
Filter Probability Hypothesis Density) (Vihola 2007), porém esta abordagem faz com que o filtro
fique “pesado” computacionalmente.

Existe também uma variagao do filtro PHD, o chamado filtro CPHD ( Cardinalized Probability
Hypothesis Density), cuja fungao é, além de propagar a fungao PHD no tempo, propagar a
distribuicao de cardinalidade, vista no Capitulo 1, tornando o filtro CPHD um filtro de segunda
ordem, lembrando que o filtro PHD ¢é considerado um filtro de primeira ordem. Pelo fato
ser um filtro de segunda ordem, ele possui mais informacoes que auxiliam a obter resultados
de estimativas mais precisas, porém a carga computacional fica muito elevada. Encontram-se
poucas referéncias na literatura que aplicam o filtro CPHD computacionalmente, como em (Vo,
Vo & Cantoni 2007), onde é feita uma estudo analitico do filtro CPHD.

Este capitulo apresentara as equacoes do filtro bayesiano multi-alvo, PHD e GM-PHD, com
um destaque maior para este tultimo, pois tal filtro servird de base para o rastreamento de
trajetorias de individuos geradas pelo simulador proposto para esta tese.

2.1 Filtro Bayesiano Multi-Alvo

O principal filtro que serve de base para os demais filtros estocasticos multi-alvos é o filtro
bayesiano multi-alvo. A proposta aqui é detalhar adequadamente as equagoes que compoem tal
filtro, de forma a permitir a sua aplicacao, principalmente para as aproximagoes e implementa-
¢oes do mesmo.

Assim, como todo filtro estocéstico, o filtro bayesiano multi-alvos possui as etapas de predicao
€ COTTecao.

2.1.1 Preditor

A etapa de predicao do filtro bayesiano é definida pela seguinte integral de conjunto:
ferp(X[2W) = /fk+1|k(X|X/)fkk(X/|Z(k))5X/ (2.1)

em que fi1x(X]Z%®)) é a distribuigao multi-alvo a posteriori predita, fyx(X'|Z*)) é a distribui-
cao multi-alvo a posteriori atual e Z®) : Z,, ..., Z, é uma sequéncia de conjuntos de medidas.
As distribuigoes fi41x(X|Z *)) e Jee(X'|Z (M) também podem ser vistas como funcoes densidade
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de probabilidade multi-alvo de um CAF V.

Observagao: A obtencao da equacgao de predi¢ao do filtro bayesiano multi-alvo considera a lei
da probabilidade total classica, sob o ponto de vista do cdlculo multi-alvo. Em (Mahler 2007),
a obtencao da lei da probabilidade total é feita através de uma analogia direta em relacao a lei
de probabilidade total classica. Esta analogia resulta em:

Frpn(X]|Z2®) = / Frrn(X| X7, ZW) (X1 250 X (2.2)

A seguir, com a hipétese de que o conjunto de estados atual X é independente do conjunto
do histérico de observacoes Z*) | tem-se que:

Ferp(XI1X, ZW) = frpn(X|X) (2.3)

A hipétese dada pela equagao (2.3) é denominada propriedade markoviana da fungao, em
que o conjunto X depende apenas do conjunto X', que é composto por vetores de estado do
instante de tempo anterior. Trata-se de uma hipdtese razoavel, pois o conjunto X independe de
medidas anteriores ao instante atual para ser determinado, apenas de medidas atuais.

Substituindo (2.3) em (2.2), tem-se que:

Fern(X]20) = / Ferw(XIX') fin (X1 285X (2.4)

ou, sob o ponto de vista da filtragem, o preditor do filtro bayesiano. "

2.1.2 Corretor

O segundo passo de filtragem para o filtro bayesiano multi-alvo consiste na etapa de correcao
ou atualizacao. Este procedimento utiliza o corretor do filtro bayesiano, dado por:

Fert(Zraa | X) frrp(X[120)
(k1)) _
Fuetipnn(K|Z55) = J Fiei1(Ziea | X) froa (X | Z0)) 0 X (25)

Observacao: A distribuicao a posteriori no instante de tempo k41 pode ser obtida diretamente

através da formula de Bayes para o célculo multi-alvo (Mahler 2007):

Zie1| X, Z0) fropai(X | Z2®))
K700 — Jre1(Zgea| X, +1] 2.6
Sesapran (X] ) [ foi1(Zea | X, Z®) fron (X Z00)0 X (26)

Assim como para o caso do preditor bayesiano, foram utilizadas analogias diretas em relacao
as férmulas encontradas na teoria de probabilidade classica. Neste caso, a formula de Bayes
classica foi utilizada.

Em seguida, considera-se que, para qualquer k, a geragao do conjunto de medidas Z; é
dependente de forma exclusiva do conjunto de estados atual X', isto é, o conjunto de medidas
atual Z,,, independe de todo o histérico de conjuntos de medidas Z®).

fert(Zin| X, Z0) = fera(Zpa] X) (2.7)
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Esta hipotese é razoavel e intuitiva, ja que as medidas obtidas no instante de tempo atual
de fato nao dependem das medidas geradas anteriormente.
Substituindo (2.7) em (2.6), obtém-se a equagao de corregao do filtro Bayesiano multi-alvo:
Frt1(Zia | X) frpan (X1 Z0)

(k+1)y —
Serrpa (X Z25HD) = TGO e K Z6% (2.8)

2.2 Aproximacao Via Momentos para Miiltiplos Alvos

Observando as equacoes de predicao e de correcao para o filtro bayesiano multi-alvo, apre-
sentadas na Secao 2.1, nota-se uma complexidade matematica bastante elevada, ja que tais
equagoes de filtragem sao baseadas em integrais de conjunto (Capitulo 1), que por sua vez sao
baseadas em somas de diversas integrais classicas. Isso acaba dificultando bastante o intuito de
se implementar computacionalmente um filtro bayesiano multi-alvo.

Desta maneira, é necessario encontrar métodos que facam com que o filtro bayesiano multi-
alvo se torne tratavel do ponto de vista matemdtico e computacional. Com isso, em (Mahler
2003), é proposto um filtro estocastico multi-alvo que tem como objetivo diminuir a intratabi-
lidade computacional do filtro bayesiano multi-alvo: o filtro PHD. A estratégia realizada pelo
filtro PHD vai na direcao oposta as abordagens convencionais, pois, primeiramente, o filtro
rastreia o comportamento geral do grupo e depois detecta e rastreia alvos individuais somente
quando a quantidade e a qualidade estatistica dos dados permitir.

O filtro PHD, diferentemente dos filtros estocasticos cldssicos, tem suas equacoes de predi¢ao
e de atualizacao baseadas em uma funcao denominada intensidade ou PHD. Essa funcao possui
uma caracteristica tnica: ao integra-la sobre o espaco de rastreamento em questao, o resultado
fornece o numero esperado de alvos naquela regiao. As estimativas dos vetores de estado, que
sao os resultados de interesse do problema de rastreamento, sao indiretamente obtidas, pois tais
valores compoem esta funcao de intensidade. A seguir, a funcao de intensidade serd introduzida.

2.2.1 Densidade de Probabilidade por Hip6tese — PHD

A determinagao das equagoes de filtragem do filtro PHD deve passar primeiramente pelo
conceito de funcao intensidade ou funcao PHD. Esta funcao pode ser caracterizada pela Defini¢ao
2.1, complementada pelo Corolario 2.1:

Definigao 2.1 Seja = um CAF e f=(X|Z™) sua fungdo densidade de probabilidade multi-alvo.
A sua respectiva fungao PHD € definida como

D=(X|Z%) = /fE(XUW|Z(k))6W (2.9)

Corolario 2.1 Seja = um CAF. A sua respectiva fungao PHD pode ser reescrita como o cdlculo
do momento de primeira ordem de uma soma de impulsos:

D=(x|Z®) £ B [52(x)|2%] = / 53 (%) f=(X|ZM)6 X (2.10)
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em que:
0 X=0

A )
Ox(x) = { Y owex Ow(X) , caso contrdrio (2.11)

sendo 0w (x) € a densidade do delta de Dirac concentrado em w.

A integral dada em (2.10) é uma espécie de analogia feita a partir conceito de valor esperado
condicional da teoria de probabilidade classica, s6 que estendido para o caso de multiplos alvos.
A Definicao 2.1 ainda pode ser complementada por outros dois corolarios, a seguir:

Corolario 2.2 Seja um regiao S C R™ qualquer do espaco de estados para alvos individuais.
Entao, a integral:

/ D= (x| Z%))dx (2.12)

€ o nimero esperado de alvos em S e Dy, € definida como fungao intensidade ou func¢ao PHD.
Corolario 2.3 Se S =R" € o espaco total, entao:

Ny, = /DE(X|Z(k))dx (2.13)
€ 0 numero esperado total de alvos em cena.

Um exemplo bem simples, encontrado em (Mahler 2007) que utiliza a ideia da PHD encontra-
se no exemplo a seguir.

Exemplo 2.1 Considere dois alvos localizados sobre uma reta real, cujas posi¢oes sao x1 = a
e xo = b. A densidade de probabilidade multi-alvo € dada por:

f({z1,22}) = Nx,(a,0?) - Nx, (b, %) + Nx, (b, 0?) - Nx,(a, o?) (2.14)
A PHD para a densidade acima € dada por:

D(z) = Nx(a,o?) + Nx(b,d?) (2.15)
- \/%02 [exp (—%) + exp (—(x2_0_2b)2)} (2.16)

Ao plotar o resultado obtido em (2.16), surge o que se vé na Figura 2.1, para 0 =1, a = 1

e b=4. Note que os picos do grdfico ocorrem exatamente nas posicoes r1 = a e Ty = b.
Para obter o numero de alvos, basta aplicar a Definicao 2.1, ou seja, integrar sobre o conjunto
dos reais a fun¢ao dada em (2.16)

N = /D(m)dmz/Nx(a,az)dx+/./\fx(b, o?)dx (2.17)
= 14+1=2 (2.18)
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Figura 2.1: Grafico da funcao PHD unidimensional.

2.2.2 Filtro PHD

O filtro PHD nada mais é do que uma aproximacao desenvolvida para diminuir a intratabi-
lidade computacional no filtro bayesiano multi-alvos. Este é um filtro considerado de primeira
ordem, pois a determinacao das equagoes de predicao e de correcao necessitam apenas da fungao
PHD D=(x|Z®), descrita na Definicio 2.1.

Agora, serao definidas as duas etapas bdsicas para a construcao do filtro PHD, o preditor
e o corretor, além de algumas discussoes pertinentes sobre tais passos. As demonstracoes das
equacoes de predicao e de correcao do filtro PHD nao serao abordadas aqui neste texto, pois se
tratam de cédlculos extremamente longos e exaustivos. Desta forma, optou-se por nao apresenta-
las aqui. Caso o leitor tenha interesse nas provas das equacoes em questao, estas se encontram
em (Mahler 2003).

2.2.3 Preditor

Para definir o preditor do filtro PHD, é necessario, primeiramente, listar as hipoteses neces-
sarias para a determinacao das equagcoes do filtro, que sao:

(i) Os movimentos dos individuos s@o estatisticamente independentes;
(ii) Os individuos podem sumir do cendrio em que estao ou do campo de visao do radar;

iii) Novos individuos podem surgir tanto a partir de pessoas que ja estao em cena (spawning),
g J g
quanto surgir independentemente daqueles que ja estao em cena;

(iv) Movimento de individuos é regido pela fungao densidade markoviana fj 1 (x[x');
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(v) Os individuos se mantém em cena do instante k para o instante k£ + 1 com probabilidade
ps(X);

(vi) Os individuos que surgem a partir de pessoas que ja estdo em cena (spawning) sdo carac-
terizados pela funcao s;41%(X|x’), cuja funcao PHD ¢é dada por:

sesp(lx) 2 / seste({x) UWR)SW: (2.19)

em que W é o conjunto de vetores de estado dos novos individuos que surgiram por
spawning.

(vii) Os individuos que surgem independentemente das pessoas que j& estdo em cena sao carac-
terizados pela funcao by41x(X), cuja funcao PHD ¢é dada por:

bk+1|k(X) £ /bk+1k({x} U W)(SW (2.20)

em que W é o conjunto de vetores de estado dos novos individuos que surgiram de forma
espontanea.

Note que seguindo as hipéteses mencionadas acima, é possivel apresentar a férmula de pre-
dicao para a PHD, dada por:

Dis1p(x|Z2") = bpgap(x) + / (ps(x) + fopn(x|x) + sppre(xx)) - Dyp(x'|Z2W)dx’ (2.21)

e o numero esperado de alvos é dado por:
Neyig = /Dk+1k(X|Z(k))dX (2.22)
— /bk+1k(x)dx+ /plgﬂk(x) . Dk|k(x\Z(k))dx+

+ // Sk (X)) - Dy(x'| Z ™) dxdx’! (2.23)

2.2.4 Corretor

De forma semelhante aquela feita para a equacao de predicao do filtro PHD, é necessario
listar algumas hipdteses, que sao:

(i) Nenhum individuo gera mais do que uma medida e cada medida é gerada por um tnico
individuo;

(ii) Todas as medidas sdo condicionalmente independentes do estado de individuo, das detec-
¢oes perdidas e do processo de Poisson para alarmes falsos;

(i) L,(x) = fr+1(z|x) é a funcdo de verossimilhanga do sensor;
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(iv) pp(x) = pit(x) é a probabilidade de uma observagao ser coletada de um individuo com
estado x no instante de tempo k + 1;

(v) No instante de tempo k + 1, o sensor coleta um nimero médio por unidade de tempo A
de alarmes falsos distribuidos de acordo com uma distribuicao de Poisson e a distribuicao
espacial é governada pela densidade de probabilidade c¢x1(z);

(vi) A distribuigdo espacial de alvos é dada por fi11x(x|Z*)) e a densidade multi-alvo prevista
¢é aproximadamente Poisson, dada por:

Fraw(X120) = e T pfrsan(x12) (2:24)

xeX
em que i ¢ o numero médio de alvos.

A ultima hipotese sobre a aproximacao da densidade multi-alvo por Poisson surge da necessi-
dade de serem obtidas equacoes fechadas, bem definidas para a etapa de correcao do filtro PHD.
Com as hipdteses mencionadas acima, a formula de correcao para a PHD pode ser determinada.
Do passo de previsio, obteve-se Dy y1x(x|Z*)) como em (2.21). No instante de tempo k + 1, ¢
coletado mais um conjunto de medidas Z = {z, ..., 2z,,} com m elementos; portanto, o objetivo

¢ encontrar uma férmula para Dk+1‘k+1(X\Z (k+1)),
Considere o funcional gerador de probabilidade de Dy, (x|Z™) dado por:

em que h(x) é uma funcao teste. A férmula para o passo de corregao é dada por:
Diypepr (x| Z%Y) = Ly, | (%) Diyap(x|2V) (2.26)

em que, para um dado conjunto de medidas Z qualquer:

Lz(x) =1 —=pp(x) +pp(x Z ~ Acpr1(z) + éki—lk[pDL ] (2.27)

em que Dy qx[ppLs] é o funcional gerador de probabilidade de Djq,(x|Z ())) calculado para o
produto pp(x)L,(x).

Note que hd uma aproximagao na equagao de corregao (2.26), vinda da sexta hipétese para o
corretor do filtro PHD, em que ha uma aproximacao da densidade multi-alvo prevista por uma
distribuicao de Poisson. Além disso, o nimero esperado de alvos corrigidos é dado por:

N1 = /Dk+1|k+1(X|Z(k+l))dX (2.28)

Diy1jk[pp La)
(z) + Dis1jr[ppLs)

= Nitap — Dipaplpn] + D o (2.29)
+

2EL )y
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2.2.5 Vantagens — Filtro PHD

A seguir, encontra-se uma lista de algumas das vantagens trazidas ao se utilizar o filtro PHD
como um estimador de estados:

e Complexidade computacional: a qualquer momento, a ordem de complexidade é de O(mn),
em que m é o numero de observacoes no conjuntos de medidas atual Z e n é o nimero de
alvos.

e Admissao de modelos estatisticos explicitos para perdas de deteccao, campo de visao do
sensor e alarmes falsos.

e Admissao de modelos estatisticos explicitos para a dinamica existente em um cenario
multi-alvo (p. ex., “nascimento” e “morte” de individuos).

e Implementacao via Monte Carlo e/ou Mistura Gaussiana (a seguir).
e Nao necessita de procedimentos de associacao medida-trajetoria.

e Propriedades de rejeicao de clutter (a estimativa Ny, do nimero de individuos é obtido
de forma direta dos dados).

Observando a lista acima, nota-se que o filtro PHD possui vantagens significativas em relagao
aos filtros estocdasticos classicos, sob o ponto de vista do problema de rastreamento. Uma das
vantagens que chama a atencao é justamente a nao necessidade de uma técnica especifica para
associacao de dados, ja que o proprio filtro executa o procedimento de associagao entre todas as
medidas e todas as trajetorias no instante de tempo k. De certa forma, isso interfere no custo
computacional, pois quanto maior o nimero de alvos e de medidas, maior sera o nimero de
associacoes medida-trajetoria a serem realizadas.

2.2.6 Implementacgao

Observando as equagoes de predigao (2.21) e de corregao (2.26), pode-se observar que a
estrutura baseia-se principalmente em calculos de integrais, sendo que estas integrais muitas
vezes sao multi-dimensionais, ja que tais integrais sao tomadas em relacao a vetores, como o
vetor de estados x. Basta tomar como exemplo um vetor de estados x que possua quatro
elementos: posicao e velocidade nas direcoes x e y. Neste caso, a cada instante de tempo,
as integrais de dimensdo quatro—(2.21) (integrais na propria equacao) e (2.26) (integrais no
funcional gerador de probabilidade)—serao calculadas a cada instante de tempo, gerando um
alto custo computacional.

Para evitar este tipo de custo, diversas maneiras de implementacao para o filtro PHD sao
propostas na literatura especializada. Uma dessas maneiras ¢ a implementacao via técnicas
sequenciais de Monte Carlo, dando um novo nome para o filtro PHD: filtro SMC-PHD (Sequen-
tial Monte Carlo Probability Hypothesis Density). Assim como o filtro de particulas cldssico
desenvolvido em (Ristic et al. 2004), o método baseia-se na geragao das chamadas particulas,
que evoluem no tempo através da sobrevivéncia das mesmas e esta sobrevivéncia é ligada aos
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pesos dados a cada uma destas particulas. Além disso, os modelos matematicos podem ser
nao-lineares, sem a necessidade de linearizacdo. Em (Sidenbladh & Wirkander 2003), (Clark,
Ruiz, Petillot & Bell 2007), (Vihola 2005) podem ser encontrados estudos feitos utilizando a
implementacao via filtro SMC-PHD em situagoes de rastreamento de alvos manobrantes.

Apesar de ter a vantagem de ser um filtro que lida com modelos matematicos nao-lineares,
o filtro SMC-PHD acaba tendo um custo computacional bastante elevado por levar em conta
um numero N, de particulas para cada um dos objetos que estao sendo rastreados, ou seja,
a ordem de complexidade passa a ser O(mnN,), o que eleva consideravelmente a carga de
processamento. Com o intuito de contornar esse problema, foi proposto em (Vo & Ma 2006) um
filtro que, baseado em algumas hipdteses de linearidade (ou linearizagao) e ruidos gaussianos,
torna o filtro PHD mais simples e rédpido, sem perda de performance: o filiro GM-PHD ( Gaussian
Mizxture Probability Hypothesis Density).

O filtro GM-PHD aproxima as funcoes PHD por misturas gaussianas, que sao somas de
fungoes densidade de probabilidade gaussianas ponderadas por pesos. Ao realizar este tipo de
aproximacao, acabam surgindo as equacoes de filtragem caracteristicas de um filtro de Kalman
linear (KF), de um filtro de Kalman estendido (EKF) ou unscented (UKF), sendo estes dois
ultimos referentes ao caso de linearizacdo dos modelos matematicos. Apesar das hipdteses
tomadas para a formulacao deste filtro, o que o torna um filtro mais restritivo, ele possui uma
vantagem de ser computacionalmente mais rapido e de ter uma estrutura baseada em filtros
estocasticos classicos, o que facilita o estudo e o desenvolvimento deste filtro com o foco sobre
o problema de rastreamento de individuos.

Pelos motivos apresentados nos paragrafos anteriores, daqui para frente, o filtro que sera
estruturado, desenvolvido e discutido sera o filtro GM-PHD.

2.3 Filtro GM-PHD

O filtro GM-PHD nada mais é do que um método que simplifica a implementacao do filtro
PHD, baseando-se em hipodteses de linearidade e de distribui¢ao gaussiana nos ruidos de dinamica
e de medida. Inicialmente, a lista de hipoteses sobre o filtro GM-PHD contém os seguintes itens:

(i) A fungao densidade markoviana é gaussiana:

Srre(xx') = Nx (Frx', Q) (2.30)

em que Fj, é a matriz da dinamica do estado e (0 é a matriz de covariancia do ruido do
estado;

(ii) A probabilidade de sobrevivéncia ps do individuo e de deteccao pp sdo constantes;
(iii) A funcado de verossimilhanga referente ao radar é gaussiana:
LZ(X) = fk+1(Z‘X) = NZ(Hk-i-lX; Rk—l—l) (231)

em que Hj.; é a matriz de observacao das medidas e Ry, é a matriz de covariancia do
ruido das medidas;
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(iv) As fungoes PHD referentes ao surgimento de novos individuos e ao efeito de spawning sao
misturas gaussianas:

besn(X) = Y Bi- Nx(x;, By) (2.32)
i=1
by,

skep(x[X) = D 9k Nx(Eix +d}, Gy) (2.33)

em que x; é o vetor de estados do individuo que surgiu espontaneamente, B ¢ a matriz
de covariancia do estado referente aos individuos nascidos, G}, é a matriz de covariancia
do estado referente aos individuos que surgiram via spawning, E; é a matriz dinamica
dos individuos gerados via spawn, d é a distancia entre aqueles que geraram os novos
individuos via spawning e aqueles que foram gerados, ay, by, fi e 7. sao valores pré-
determinados pelo usuario para definir o formato das respectivas fungoes de intensidade;

(v) As fungdes PHD Dy (x| Z®)) e Dy i1)x(x|Z*)) sdo misturas gaussianas:

Nk
Dk\k(X|Z(k)) = Zw2|k'NX(X2\kaPI§\k) (2.34)
i=1
Nk+1|k
Dk+1\k(X|Z(k)) = Z w2+1\k 'NX(X2+1|I¢>PI§+1|I€) (2.35)
i=1

em que 7y, € N1k € 0 numero de componentes gaussianas atualizado e previsto, respec-
tivamente.

(vi) Os numeros esperado e previsto de alvos sao computados como:

Nk|k

Nk = Y wiy (2.36)
i=1
Nk+1|k

N1 = Z Wik (2.37)
=1

A partir das hipéteses mencionadas acima, pode-se verificar trés grandezas importantes
sob o ponto de vista da recursao do filtro estocastico: w,i‘ . (pesos dos termos de distribuicao
gaussiana), X2| . (vetores de estado estimado/atualizado), P]i' . (matriz de covariancia do erro do
estado estimada/atualizada). Note que, para que sejam obtidos os vetores de estado estimados,
basta que sejam calculados os parametros das gaussianas, isto é, suas respectivas médias e
covariancias. Mais adiante, sera verificado que a obtencao de xfﬂk e P,im tem como base as
equacoes de filtragem do KF.

Algo a ser destacado também é o que foi verificado em (Clark & Vo 2007) que o erro de
estimativa do filtro PHD tendera a zero quando o nimero de componentes gaussianas tender ao
infinito, o que nao é adequado sob o ponto de vista computacional. Devido a este fendmeno, uma
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etapa extra, logo apds o processo de filtragem, devera ser introduzida. Esta etapa é chamada
de corte (pruning) e fusao (merging).

Apesar da aproximagao via mistura gaussiana ser mais restritiva devido as hipéteses feitas,
o filtro GM-PHD possui algumas vantagens potenciais em relacao a outros filtros multi-alvos,
que sao:

e Tal método proporciona uma solucao algébrica fechada para as equacoes de filtragem para
o filtro PHD;

e O preditor e o corretor possuem uma demanda computacional muito baixa em relagao a
outros filtros, como o filtro SMC-PHD;

e E mais simples para ser implementado computacionalmente;

e Resolve o problema de filtragem e associacao de alvos-medidas de maneira sistematica.

2.3.1 Preditor

A equagao do preditor da funcao PHD para o filtro GM-PHD baseia-se diretamente na
equacao de preditor do filtro PHD (2.21), ou seja, a estrutura da equagao é formada por trés
parcelas referentes aos individuos nascidos, mortos e gerados via spawn. A predicao da funcao
PHD do filtro GM-PHD ¢ dada por:

a

Dk+1\k(X|Z(k)) = Zvli-i-l\k 'NX(bZ+1\kv Blif-i-l\k) +
i:1nk‘k
+ Z Wk Nx (Ko Pigap) +
i=1 -

+ Z Z wk+1\k Nx( Xk+1|k’ Pzziuk) (2.38)

7=1 =1

em que os termos e argumentos que compoem a equagao (2.38) vém das hipdteses do filtro
GM-PHD! e sao denotados por:

Vip = Bi (2.39)
2+1\k = x| (2.40)
By = By (2.41)
wlif-i-l\k = pswliﬂk (2.42)
w,i’il‘k = viw,’;‘k (2.43)
X = FuXigs (2.44)
Piap = Qv+ FBPiFl (2.45)
X = Blxig+di (2.46)
Pl = Gi+ ELPLE (2.47)

1Vide hipéteses do filtro GM-PHD para descricdes dos termos e argumentos.
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Note que as equagoes (2.44), (2.45) e (2.47) sao as mesmas equagoes de predi¢ao de um KF
linear, como ja havia sido observado anteriormente, sendo que as equagoes mencionadas sao
para os individuos que sobreviveram no instante de tempo anterior k para o instante de tempo
atual k£ + 1.

Prova: Seja a PHD Dy yx(x) = Dy 1x(x|Z%))? dada pela equacdo (2.21), ja considerando a
hipétese de probabilidade de sobrevivencia pg constante:

Dypyijp(x) = / (s Frrrp(X|X') 4 spr1p(X[X)) - Dpyie(x)dx" + bpgap(x) (2.48)

Substituindo by41x(x) por (2.32), fitix(x[x") por (2.30), spi1k(x|x’) por (2.33) e Dyi(x')
por (2.34), temos:

M|k
Dk+1|k(X) = Ps- / X(Fkx/a Qk) - ZwimNX’(XZ\ka Pziuf) dx' +
i=1
+ / Z%]c 'NX(EIJQX/ +dy, Gy) - Z wllquX’ (XZ\ka Pli\k) dx' +
j=1 1=1
ak
+> B Nx(xp, BY) (2.49)
1=1
Rearranjando as duas primeiras parcelas da equagao (2.49), obtém-se:
Nk|k
D) = pa Y wle [ Ne(Fox', Qu) - Moo Pl)ax +
i=1 N _
1
+303 dulye [ NelBX + L GI) - Mo Gy Pl +
j=1 i=1 - _
2
ay
+Y B - Nx(xh, BY) (2.50)
=1

Para resolver as integrais acima, é necessario recorrer a um resultado padrao para funcoes
gaussianas, apresentado em (Vo & Ma 2006), uma derivagao do apresentado em (Ristic et al.
2004, Secao 3.8):

Lema 2.1 Para F',d, Q >0, P> 0 em conhecidos e com dimensoes apropriadas, a sequinte
wgualdade é valida:

/ Nx(F¢ +d, Q) - Ne(m, P)d¢ = Nx (Fm +d, Q + FPF") (2.51)

2Notacao suprimida apenas para facilitar a demonstracao.
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Desta forma, as integrais assinaladas pelos nimeros 1 e 2 ficam da seguinte forma:
1 — /Nx(FkX/, Qk) 'NX/ (X%ﬂk’ P]i|k)dX/ = NX(FICX;;UC’ Qk + FkP]z|kFg) (252)

2 = /NX(EIZX/ +dj, GY) 'NX'(X?@W Pli|k)dxl =

= Nx(E}xjy, + di, Gy + Ei Pl (EDT) (2.53)

Finalmente, substituindo os resultados das integrais acima em (2.50) e associando as notagoes

com as equagoes (2.39)—(2.47), chegamos ao resultado apresentado em (2.38). .

Em (Mahler 2007), observa-se que o niimero de componentes gaussianas no preditor do filtro
GM-PHD ¢ dado por

Ngafe = ag + (1 + bg)rg (2.54)

em que ay, by, Nk € Npp1x Sa0 os limites das somas em (2.32)-(2.35). Este ntiimero cresce de

forma geométrica, fazendo-se necessario os passos de corte e fusao, mencionados anteriormente.

2.3.2 Corretor

No instante de tempo k41, é coletado um novo conjunto de medidas Zy 11 = {21, ..., Zm,, |-
Com este novo conjunto de medidas, é possivel construir a equacao de correcao da PHD, dada
por:

k1

Dk+1\k+1(X|Z(k+1)) = Z wlic+1|k+l 'NX(XZ+1\I@+17PI§+1\I@+1) +
Z_:LkJrl\k MEk+1
+ Z Z wk+1|k+1 (XZil\kH’Plzil\kH) (2.55)
i=1 j=1
em que:
Wi = (1= po)wi (2.56)
Xgil‘lﬁ-l = X2+1|k + Kli+1(zj - Hk+1X2+1\k) (2.57)
P;iiwm = (- Kli+1Hk+1)Pli+1|k (2.58)
Kk+1 = Pli+1|kle+l(Hk+1pli+1\kle+1 + Rk-i-l)_l (2-59)
wk7—J|—1|k+1 _ wéﬂkpii\l%(}[kﬂxzﬂk’ By, + Hk+1PI§+1\ng+1) (2.60)
Kit1(2Z5) +Pp D ey wk+1|sz(Hk+1Xk+1‘k, Ry, + Hk+1Pk+1|ka+1)

Kri1(z) = Aegea(2) (2.61)

em que Kjy1(z) é a fungdo PHD do CAF referente ao clutter e/ou alarme falso.

Prova: Seja a PHD Dy 1jp41(X) = Dypapys (x| Z¢HD)3 dada pela equagio (2.26), jé levando
em conta a hipotese da probabilidade de detecgao ser constante. Tem-se que:

Pp fr1(21X) Dy (%)
D =(1-— D
ki1k1(X) = (1 = pp) Dijyje(x) + ZG;;H) kni1(z) + [ DD frs1 (2)€) Dy (€)dE

(2.62)

3Notacao suprimida apenas para facilitar a demonstracao.
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em que Kg1(z) = Acpr1(z) € a fungdo PHD do CAF referente ao clutter e/ou alarme falso
e a integral no denominador do argumento da somatéria é nada mais do que o funcional de

Dj 41 (€) calculado em h(€) = pp frt1(2]€), isto é, Diyik[pp fre1(2[€)] (vide eq. (2.25)).
Substituindo Dyqjx(x) por (2.35), fr41(z]x) por (2.31), temos:

Nk+1|k
Dyappr(x) = (1—pp) ( Z Wik 'NX(XZ+1|1¢7PI§+1|1€)> +

i=1
9(x)

i 2.63
ze;;ﬂ) rr1(z) + [ 9(€)d€ (2.63)

em que

Tk+1|k
9(x) = pp (Nz(Hp1x, Ris1)) ( Z Wtk 'NX(XZ+1|I€7PI§+1|I€)> (2.64)
i=1

Para resolver a integral que aparece no denominador da segunda parcela de (2.63), deve-
se inverter o operador soma com o operador integral, juntamente com os pesos wli ke Desta
forma, é possivel aplicar o Lema 2.1:

gtk
/9(§)d§ = /PD (Nz(Hi1€, Rit1)) ( Z Wy 1)1 'NE(X2+1|I¢>PI§+1|I¢)> d§  (2.65)
_— i=1
= Pp Z wzi+1|k/NZ(Hk+1§aRk+1)Ns(X2+1k=P1i+1k)d£ (2.66)
"
= Pp Z wzi+1|kNZ(Hk+1XZ+1\kaRk+1 +Hk+lpli+1\kaT+1) (2.67)

i=1

Agora, resta apenas determinar g(x), dado em (2.64). Para tal, é necessario aplicar um lema
encontrado em (Vo & Ma 2006) e deduzido em (Ristic et al. 2004, Segao 3.8). Este lema trata
a seguinte relacgao:

Lema 2.2 Dados H, R >0, P > 0 e m com dimensoes apropriadas, entao a sequinte igual-
dade € vdlida:

Nz(Hx, R)Nx(m, P) = q(z)Nx (1, P) (2.68)

em que

q(z) = Ng(Hm,R+ HPH") (
m m+ K(z — Hm) (2.70
P = (I-KH)P (
K = PHY(HPH" + R)™ (
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Desta forma, g(x) pode ser descrito como:

Pk
9(x) = ppNz(Hpiix, Riy1) < Z W14 ‘NX(X7§+1|1§>P1§+1|1¢)) (2.73)
. i=1
= pp Z w/iﬂ\k[ z(Hp1X, Rk+1)NX(X2+1\kaP/i+1\k)} (2.74)
e

= o Y Wy pNa(He1 X Rest + Hep Pl HE DN (X, P) - (2.75)
im1

em que:
X = X + K1 (2 — Hinn X (2.76)
P = ([ - Klic-i-lHk-i-l)PIi-',-l\k (2-77)
Ky = Plz+1\kaT+1(Hk+1PI§+1|kaT+1 + Rypy1) (2.78)

Finalmente, substituindo g(x) pelo obtido nas equagoes acima e trocando a soma » 1)
pelo soma equivalente Y ;%™ pois ambos tratam de todos vetores de medidas pertencentes ao
novo conjunto de medidas do instante de tempo k + 1, chega-se ao resultado final, dado em
(2.55). .

Assim, como para o caso do preditor, em (Mahler 2007) observa-se que o nimero de com-
ponentes gaussianas no corretor do filtro GM-PHD é dado por:

Nkt = Meraje (1 + mppa) (2.79)

e este numero também cresce de forma geométrica. As técnicas de corte e fusao, mencionadas
anteriormente, podem ser aplicadas aqui, eliminando as componentes de menor peso e fundindo
componentes similares e, portanto, trazendo o problema para um patamar tratavel.

2.3.3 Corte e fusao

Um dos problemas do filtro GM-PHD esta no fato do niimero de componentes gaussianas,
que aparecem nos somatorios, aumentar a cada passo do algoritmo do filtro. Desta forma,
algoritmos de corte e fusao sao comumente aplicados para assegurar que a complexidade do
algoritmo seja mantida em um nivel aceitavel.

Basicamente, a etapa de corte baseia-se na introducao de um limitante para os pesos w,i‘ ws eli-
minando os termos com pesos despreziveis e a etapa de fusao agrega as componentes gaussianas
restantes do corte que possuem médias aproximadamente iguais.

Para o processo de corte, em que os termos com pesos muito pequenos sao eliminados, utiliza-
se a PHD dada em (2.34). Assume-se, sem qualquer perda de generalidade, que as componentes
com os indices ¢t = 1, ..., Np sao aquelas cujos pesos w,i‘ . sao menores do que um certo limitante
T. Estas componentes sao descartadas e a PHD é substituida por:

D (x|Z2®)) = <— > wipNx (X Py (2.80)

7
i=Np+1 Wrlk ) i=Np+1
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em que as componentes ¢ = Np + 1,...,ny sdao as componentes sobreviventes. O termo que
aparece entre parénteses ¢ um ajuste de escala para os pesos remanescentes.

Agora, para o procedimento de fusao de componentes, (Clark & Vo 2007) cita alguns métodos
para realizar tal tarefa, mas o mais adequado para ser aplicado ao filtro GM-PHD ¢ o algoritmo
de agrupamento ( Clustering Algorithm), pois a funcao PHD é multimodal, em que as principais
componentes representam os estados estimados dos alvos.

No algoritmo de agrupamento, as componentes gaussianas que possuem 0s maiores pesos
sao escolhidas como as componentes principais para definirem os centros dos agrupamentos.
Para definir aquelas componentes que serao unidas, calculamos primeiramente uma distancia
estatistica 0 entre duas componentes i € I = {1, e ,nk‘k} e j (Indice referente a componente
de maior peso, isto é, j = arg max; w}'ﬂk), dada por:

. NT oy .
6= (xe =) (B0 (b =) (2.81)
Se esta distancia 0 for menor ou igual a um limitante U, entao o indice ¢ referente a tal
componente é incluida em um conjunto L, ou seja, L = {i € I|6 < U}. Este procedimento é

realizado para cada componente 7. Definido o conjunto L, as componentes que fazem parte de
tal conjunto sao fundidas em uma tnica, cujos novos parametros serao:

wZ\k = Zw;ﬂk (2.82)

ieL
1 ) )
Sl i )
Xele = Zwk\kxmk (2.83)
klk ier
- 1 . . . o
l i ) ) ) Sl )
Pup = Tl Zwk\k |:Pk|k + (Xie — Xipe) (Rgp — Xign) ] (2.84)
klk ier
Ao final destes procedimentos, havera i = 1,...,[ novas componentes gaussianas, em que

|L| < |I|. Caso ainda haja muitas componentes apés esta agregacdo, isto é, um ndmero de
componentes maior do que um nimero Jy,,,, um corte é aplicado ao final do processo fazendo
com que o numero total de componentes gaussianas seja, N0 Maximo, Jyax-

2.3.4 Extensao para Modelos Matematicos Nao-Lineares

Observando a lista de hipoteses feita no inicio da Secao 2.3, verifica-se que as fungoes den-
sidade markoviana e de verossimilhanca, que representam os individuos e o radar, respectiva-
mente, sao consideradas gaussianas e, de forma implicita, com modelos matematicos lineares,
representados pelas matrizes Fj e Hy.

Nos casos em que os modelos matematicos sao nao-lineares, isto €,

x = (X)) +rv (2.85)
2 = m(x)+w, (2.86)
as hipoteses mencionadas podem ser enfraquecidas, adaptando o filtro GM-PHD para acomodar

estes modelos nao-lineares “gaussianos”, como no EKF, por exemplo. Desta forma, é possivel
aplicar o filtro GM-PHD de forma aproximada por algumas modificagoes.
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Para lidar com estes modelos matematicos nao-lineares, recomenda-se a linearizagao do sis-
tema de equagoes ou a criacao de vetores e seus respectivos pesos. O primeiro caso remete ao
filtro de Kalman estendido (EKF) em (Bar-Shalom et al. 2001), em que os modelos matemé-
ticos sofrem uma linearizagao sobre as fungoes ¢ (x’) e 1,(x); o segundo caso remete ao filtro
de Kalman unscented (UKF) em (Julier & Uhlmann 2004), em que sdo gerados os chamados
pontos sigma, os quais sao responsaveis pela predicao e corre¢ao do vetor de estados, através
de somas ponderadas envolvendo os pontos sigma.

Filtro EK-PHD

No caso que o procedimento escolhido para tratar a nao-linearidade dos modelos matemaéticos
¢ a linearizagao dos modelos, a técnica do EKF é a mais adequada. Para tal, basta calcular
as matrizes jacobianas das fungdes ¢ (X') e nmi(x), calculadas sobre a estimativa anterior e a
previsao atual. Desta maneira, as matrizes Fj e Hy, passam a ser determinadas a partir das
seguintes formulas:

Opp(x/
Jp, = 8’“}2) (2.87)
x/=Xp|k
o (x
Tty = a’“)(() (2.88)
X=Xk+1|k

Como se pode notar, o tratamento de modelos nao-lineares via EKF no GM-PHD ¢ bastante
simples e rapido, j4 que bastam o calculo das duas matrizes jacobianas do EKF para cada alvo
que esteja no cenario. Se o numero de individuos sendo rastreados for elevado, os modelos
passam a ter dimensoes muito elevadas, gerando um custo computacional elevado por conta dos
calculos das derivadas parciais das jacobianas.

Os detalhes de como serao introduzidas as equagdes (2.87) e (2.88) poderao ser encontrados
nos algoritmos apresentados na Secao 2.4.

Filtro UK-PHD

Quando o método escolhido para lidar com os modelos dinamicos e de medidas nao-lineares
é através dos pontos sigma, as técnicas do UKF se encaixar perfeitamente. Diferentemente do
caso EK-PHD, o UK-PHD exige modificagoes mais elaboradas no filtro GM-PHD original.

O procedimento envolve uma etapa essencial para o filtro UK-PHD que é a transformacao
unscented, cujo objetivo é gerar os pontos sigma e seus respectivos pesos, denotados pelo con-
junto {X°, Wi}?io, em que X’ sao os pontos sigma e W' sao os pesos. Para determinar estes
pontos e pesos, basta seguir uma recursao simples para os pontos sigma:

X0 = pu (2.89)
X = p+ (VEFNC) =1, (2.90)
xXo= ,u—(«/(L+)\)C’)'_L,i:L+1,...,2L (2.91)
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em que (y/-); é a i-ésima linha do resultado da raiz quadrada, pu é a média, C' é a matriz de
covariancia, A, e para os seus respectivos pesos:

o A

W= (2.92)
i 1

W= oy (2.93)
A= o*L+kr)-L (2.94)

em que k sao fatores de escala, a determina o espalhamento dos pontos sigma no entorno de .
Os valores de p e C' sao pré-determinados em fungao das previsoes e das estimativas anteriores
dos vetores de estados e das suas respectivas matrizes de covariancia.

A partir da determinacao dos pontos sigma, que sao calculados tanto para a etapa de predicao
e de correcao, é possivel realizar o restante dos cédlculos relativos ao filtro UK-PHD. Os detalhes
de todas as equacoes que estruturam o filtro UK-PHD serao apresentados na Secao 2.4.

2.4 Algoritmos

Nas secoes a seguir, serao apresentados os algoritmos para cada um dos casos de modelos
matematicos, lineares e nao-lineares. Antes disso, é necessario compreender a sequéncia estru-
tural dos algoritmos. Para tal, um diagrama de blocos foi construido na Figura 2.2 para facilitar
o entendimento geral dos algoritmos.

Filtro

Corte/Fuséo

Extr. Estado

Figura 2.2: Sequéncia estrutural dos algoritmos.

Os dois primeiros blocos ja foram apresentados nas segoes anteriores, inclusive o bloco refe-
rente a técnica de corte e fusao, que foi detalhada na Secao 2.3.3. J& o terceiro bloco refere-se a
técnica denominada Extracao de Estado, cuja funcao é bastante simples: eliminar componentes
que possuam um peso abaixo de um limitante A, ou seja, trata-se de um método de corte mais
fino, pois o resultado mantém apenas componentes que tenham pesos mais elevados.

Com a sequéncia descrita pela Figura 2.2, os algoritmos relativos aos filtros GM-PHD (mo-
delos matematicos lineares), EK-PHD e UK-PHD (modelos matemdticos nao-lineares) serao
detalhados a seguir.
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2.4.1 Filtro GM-PHD

O algoritmo referente ao filtro GM-PHD é composto por quatro etapas principais:
1. Predicao para individuos nascidos espontaneamente e via spawn;
2. Predigao para individuos sobreviventes;
3. Corregao das componentes da funcao PHD;
4. Correcao para todos os individuos.
sendo que estas quatro etapas estao descritas no Algoritmo 1. Para um maior detalhe, outro

diagrama de blocos foi construido na Figura 2.3, detalhando as quatro etapas existentes dentro

do processo de filtragem.

Pred.: Nascidos/Spawn

|

Pred.: Sobreviventes

Correcao: PHD

i

Correcao: Geral

Figura 2.3: Etapas do processo de filtragem.

2.4.2 Filtro EK-PHD

O algoritmo referente ao filtro GM-PHD é composto pelas mesmas quatro etapas principais
do filtro GM-PHD, no entanto, existem alguns pequenos detalhes que diferem do algoritmo
apresentado anteriormente. Estes detalhes incluem o calculo das matrizes jacobianas dadas nas
equagoes (2.87) e (2.88). A seguir, encontra-se o Algoritmo 2, que detalha o filtro EK-PHD.
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2.4.3 Filtro UK-PHD

Por 1ltimo, tem-se o algoritmo do filtro UK-PHD. Este algoritmo baseia-se nos pontos
sigma e seus respectivos pesos, descritos nos conjuntos de equagoes (2.89)—(2.91) e (2.92)—
(2.93), respectivamente. Diferentemente do Algoritmo 2, o algoritmo para o filtro UK-PHD
possui poucos passos idénticos ao do filtro GM-PHD. As etapas sao estruturadas basicamente
em célculos de somas ponderadas, como se pode ver no Algoritmo 3, a seguir.

2.5 Sintese de Capitulo

Neste capitulo, foram apresentados os filtros estocasticos multi-alvo, formulados com base
na teoria de CAF. O primeiro deles, o filtro bayesiano multi-alvo, tem como base as equagoes
de filtragem do filtro bayesiano classico, porém sua formulagao é feita a partir das integrais
de conjunto. Para evitar a complexidade das integrais de conjunto, existem aproximacoes—
baseadas em algumas hipéteses—que fazem com que o filtro bayesiano multi-alvo seja mais
simples de ser tratado matematicamente e computacionalmente.

Introduziu-se o filtro PHD que, baseado em algumas hipoteses sobre o cenario, simplifica as
integrais de conjunto para as integrais cldssicas multi-dimensionais. Ainda assim, sob o ponto
de vista computacional, sao necessarias outras aproximacoes com o intuito de diminuir a carga
computacional de uma eventual implementacao. Com isso, o filtro GM-PHD foi proposto como
uma alternativa de simplificar o problema de estimativa de estados através de hipdteses de
linearidade e de ruidos gaussianos de média nula.

Nos casos em que os modelos matematicos sao nao-lineares, é possivel relaxar algumas das
hipdteses feitas em relagao ao filtro GM-PHD e lidar adequadamente com este tipo de situacao.
O enfraquecimento das hipéteses de linearidade sobre os modelos matematicos permite utilizar
as técnicas de filtros classicos da literatura, como o filtro de Kalman estendido e o filtro de
Kalman unscented na forma de filtros lineares variantes no tempo, com a hipdtese gaussiana
mantida. Cada um deles possui uma técnica prépria para tratar as nao-linearidades. Ao final
do capitulo, os algoritmos de cada um dos filtros foram apresentados.
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Algoritmo 1 Algoritmo para o Filtro GM-PHD.

Dados de entrada: wz‘k, X;;'k, P,j‘k, i=1,..., 0k € Zy.
ETAPA 1
1= 0;
Para j=1,...,a; faga
1=1+1;
i _ 5j Xt —x) pi — BJ.
Wik = Pk Xer1jk = Xor Drvafk ks
Fim Para
Para j =1,...,b; faca
Paral=1,...,ny faca
1 =1+ 1;
Wi g, = wiz+1|k%i’ Xpi1lk = dj, + Elixﬁqw P/i+1\k =G + Ejpli\k (E])
Fim Para
Fim Para
ETAPA 2
Para j =1,...,n faga
1=1+1 _
Wi e = pswi|k> Xk = Fkxk|k’ Pk+1|k Qr + kak+1\k (F)";
Fim Para

Mgtk = 4
ETAPA 3
Para j =1,...,n.4q faga
Z?ﬁ-l\k = Hk+1xi+1\k?

Sl = Rip1 + Hk+1Pk+1|k (Hp) "
; -1
Ky = Pk-i—l\k (Hi)" (Sk+1) ;

Plg+1|k+1 ([ — Ki Hir] Plg+1|k5

Fim Para
ETAPA 4
Para j =1,... ,ng4q faga
J _ _ J J ) J _ pJ .
Wi 1)k+1 = (1 pD)wk+1|k> Xptr1lk+1 — Xht1]k Pk+1|k+l = Pk-l—l\lc?
Fim Para
[=0;
Para todo z € 7, faca
l=1+1,
Para j =1,...,n34 faca
Lngy1ety j j j
Wi plk+1 = prk+1|kNZ Ltk Pkl
Lngy1ety j j .
Xpptperr = Xpgape T Kigr (2 — Zk+1|k 7
Lngqaeti j
Pk+1\k+1 Pk+1|k+17
Fim Para
Lng et
, w
Lngpi+i k+1lk+1 1 )
Wi 1)k+1 S ST

= J=
Nkt 1]k lnk+1\k+l !
ki1(2) + 2001 W 1)k+1
Fim Para todo
Nesiktr = (0 + 1) ngyag;
P TIO i i C_
Dados de saida: Wi 11415 Xt 1)k10 Pk+1|k+1, t=1,. .. Npg1pt1
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Algoritmo 2 Algoritmo para o Filtro EK-PHD.

Dados de entrada: w,i‘k, X§€|k, P,i‘k, i=1,..., 0K e Z.
ETAPA 1 — Idéntica a Etapa 1 do filtro GM-PHD.
ETAPA 2
Para j =1,...,ny fagca
1=1+1 .
Wiy = pswi“f, Xpy1je = Pk <X?c\k>’ Pro = Qr + Jg’kplgﬂm (Jf%) )
Fim Para
Mgtk = 4
ETAPA 3
Para j =1,... ,ng4q faga

J _ J .
Ziy1k = "k (Xk+1\k>7
. . . . T
i j j j .
Sk+1 - Rk+1 + JHk+1P]€+1|k‘ (‘]HkH) )

—1

. . . T
Kli—i-l = P/ﬁ+1\k (J;{Hl) (Sl]e—i-l) ;

j _(r_ i g i
Piijprr = [I Kk+1JHk+J LTy
Fim Para

ETAPA 4 — ldeéntica a Etapa 4 do filtro GM-PHD.
Dados de saida: Wi 1k Xhp 110 P£+1|k+1, =1, Nt kg
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Algoritmo 3 Algoritmo para o Filtro UK-PHD.

Dados de entrada: wz‘k, X;;'k, P,j‘k, i=1,..., 0k € Zg.
ETAPA 1 — Idéntica a Etapa 1 do filtro GM-PHD.
ETAPA 1.1

Para j=1,...,i faga
o= X?c+1|k C = P/§+uk 0
7 0 Rpp

2L

{X W
T T
Xli = |i(y§g+1k> 7VT} )
- 2L
Z?@—i—l\k = =0 W, (yﬁz+1|k)5
i _ 2Ly . i ! i\
1 = 210 M \ Yk ) = Zraaje) \ "o \Ykr1k ) — Zryrje) >
T
i _ N2l l l j l ] .
Gror =220 W (yk+1|k - X?c+1|k) (nk (yk-i-l\k) - Z?f-i—l\k) 5
. . . -1
Kli—i-l = Gi+1 (Sljg—i-l) ; .,

PI§+1|k+1 - Plg+1\k — G (Sljf+1) (Gi+1) ;

Fim Para
ETAPA 2
Para j =1,...,ng4q faga
1=14+1; _
Wi, = pswim;
X Pli|k 0 0
0 0 Ripq

2L
1=0

! N\ nNT 1 !
Xy = [(y“) (W) v ] ?
i _ \ 2L .
Xtk = 2o When (yff‘k>7
T
i _ 2L j ] .
Pro = Do W' (SOk (yi\k> - X?c+1|k) (90% (yfcuc) - X?c+1|k) )
i 2L .
Zhp1k = 2210 Wiy (90% (yi\k»a
T
i 2L ] ] .
Sia1 = 2o W' (nk (90k (yic\lc>) - Zic+1\k) (nk (‘Pk (ygc\lc)) - Z?H—l\lc) ;
T
i 2L j ] .
Gl = 2y W' (90% <yll'f\k> - ng—l-llk) (nk (‘Pk (yé\k» - Zi+1\k> ;
i i i\ L
ch+1 = Gk-i—l (Sk+1) ) . .
Plz+1|k+1 = sz,‘-i-l\k - G2+1 (Slzf—i-l) (G;H-l) )
Fim Para

ETAPA 3 — Idéntica a Etapa 4 do filtro GM-PHD.
Dados de saida: Wkt 15 Kot 1jb+10 P,§+1|k+1, =1, Nk

{xl,wt
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Capitulo

Modelos de Movimentacao de Individuos

Em problemas de rastreamento de alvos manobrantes como aeronaves e veiculos terrestres,
seus respectivos comportamentos individuais de movimento sao bem definidos ou categorizados.
Por exemplo, um aviao prestes a executar uma curva, inclina suas asas aos poucos para dentro
da curva, executa o movimento e sai da trajetoria curvilinea para retornar a uma trajetoria
retilinea, formando uma trajetéria continua e bem definida. Nos casos de veiculos terrestres,
também ¢é possivel observar comportamentos proprios de movimentagao. Por exemplo, um
veiculo que vai executar uma curva a frente, na maioria das vezes, ele diminui a velocidade ao
entrar na curva, executa-a e sai em uma trajetéria retilinea, podendo aumentar a velocidade
novamente.

Quando se passa para o ponto de vista de individuos caminhando ou correndo, a situacao é
completamente diferente, ja que o comportamento de movimentacao pode ser bem mais erratico
do que a de aeronaves e veiculos terrestres. Ao observar pessoas caminhando, diversas situagoes
podem ocorrer dentro de sua trajetéria: paradas instantaneas, pequenas corridas, caminhadas
em trilhas sinuosas, entre outras, pois se tratam de movimentos com menor inércia quando
comparado a aeronaves e veiculos terrestres.

Na literatura, nao se encontra modelos de movimentacgao especificos para individuos. Desta
forma, neste capitulo, serao apresentadas algumas propostas de modelos que tem como objetivo
reproduzir os movimentos de pessoas da maneira mais verossimil possivel. Estas propostas
envolvem os denominados perfis probabilisticos. Estes perfis probabilisticos tem o objetivo de
criar movimentagcoes mais realistas aos movimentos de pessoas caminhando, correndo etc. Nesta
tese, foram propostos trés tipos de perfis: o perfil “gota’”, o perfil “folha” e o perfil “balao”. Os
nomes dos perfis véem do fato de terem formatos semelhantes a uma gota d’agua, a uma folha
de planta e a um balao de ar.

Ao final deste capitulo, um teste de objetividade sera aplicado a cada um dos perfis propostos,
com o intuito de analisar o comportamento de cada um dos perfis propostos relacionados aos
seus respectivos parametros. A objetividade pode classificar individuos mais focados em chegar
a um destino e individuos mais dispersos, sem um objetivo definido.

93
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3.1 Perfis de Distribuicao de Probabilidade

Nesta segao, serao tratados os perfis do angulo a de desvio de direcao ou de heading dos
individuos. Este angulo traz a informagao da dire¢cao na qual o individuo esta se movimentando.
Estes perfis baseiam-se na definicao das distribui¢oes acumuladas e fungoes densidade de pro-
babilidade da orientacao. Os trés perfis propostos aqui sao os perfis “gota”, “folha” e “balao”,
que serao apresentados a seguir.

3.1.1 Perfil “Gota”

O perfil “gota” pode ser analisado a partir do diagrama de orientacao apresentado na Figura
3.1. Os vetores que tém como origem o ponto central (individuo), e vao em diregao a linha da
“gota”, representam as possiveis direcoes e sentidos para os quais ele poderd ir. Cada uma das
magnitudes dos respectivos vetores ¢ diretamente proporcional a probabilidade deste individuo
se dirigir aquela direcao correspondente, ou seja, quanto maior a magnitude do vetor, maior a
probabilidade do individuo seguir para direcao correspondente. A posicao da gota na Figura
3.1 refere-se a uma movimentacao para o norte e corresponde a direcao alinhada a orientagao
do individuo no intervalo de tempo anterior.

Figura 3.1: Perfil da distribuigao de probabilidade para mudanca de diregao — “Gota”.

Além da caracteristica do perfil “gota”, este mesmo perfil pode sofrer deformagcoes, depen-
dendo da objetividade com a qual o individuo se desloca: quanto mais objetivo é o individuo em
relacao a um destino, mais afinado fica o perfil e, consequentemente, as probabilidades de mudar
para uma dire¢ao oposta ou muito diferente na qual a pessoa esta diminuem significativamente.
As deformagoes da gota estao bem ilustradas na Figura 3.2: quando a objetividade é nula (p.
ex., individuo parado), caso em que o perfil “gota” se degenera, tornando-se uma circunferéncia,
até a objetividade maxima, caso em que a gota estd bastante afinada.

3.1.2 Distribuicao de probabilidade — Perfil “Gota”

Para que seja determinada a distribuicao de probabilidade do perfil “gota”, serao definidos
trés elementos basicos, em ordem de execucao:
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s— Objetividade alta

s— Objetividade média
s— Objetividade baixa

Sem objetividade

Figura 3.2: Perfis “’gota’ para uma direcao com diferentes objetividades.

(i) Escolha da fungao densidade de probabilidade fa(«)
(ii) Determinagao da fungao distribuigao acumulada p4(a)

(iii) Obtencgao do angulo a através da funcio inversa a = p,'(u)

Dos passos listados acima, primeiramente deve-se escolher uma funcao densidade de proba-
bilidade f4(«) para o angulo de desvio de heading que tenha um perfil similar ao de uma gota.
A escolha feita é dada pela seguinte densidade:

a

2(ala] + 1) In(n)’

fala) = a € [—m, 7] (3.1)

em que a € R.

Escolhida a fungao densidade de probabilidade, dada em (3.1), a segunda etapa deve ser
executada, ou seja, obter a funcdo distribui¢cdo acumulada pa(«) a partir da funcdo densidade
de probabilidade f4(a). Para tal, basta calcular f_aoo fa(t)dt levando em conta os intervalos de
a adequados, isto é, a € [—m,0] e a € [0, 7.

o — < a<0:

[;ﬂﬁMt: / dﬂ+1m(ﬂt (3.2)

= / —m+1hﬁ)ﬁ (33)
- In(1 —at)|

«
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e < a<m:
| falde = / a|t|—|-1 O (3.6)
- / —at+1 Y In(n )dH/O 2t + 1)) (37)
- 21n(n) In(1 — at)‘; +21nl(n) 1n(1+at)): (3.8)
%logn (1 + ar)(1 + aa)) (3.9)
Portanto: . -
—lo an , a€|—m0
pala) =3 2 gn<1_“0‘) =l (3.10)

5 log, (1 +am)(1+aa)) , a€[0,1]

Note que ainda resta determinar a constante a em (3.10). Este cdlculo é feito obtendo a
distribui¢ao acumulada pa(«) em o = w. Neste ponto, a distribui¢ao deverd valer 1:

pa(@)]o=r =1 (3.11)
1oz, (14 am)(1 +am)) = 1 (312
La = n;l (3.13)

Na Figura 3.3, foi tracada a funcao densidade de probabilidade para quatro valores de
n = 1.5,m,5,10.

Fungao Densidade de Probabilidade — Angulo heading

—
o
o

0.6

a

35 3 5 S

0.5 1.5 1

-3 -2 -1 0 1 2 3

Figura 3.3: Fungao densidade de probabilidade — Perfil “gota”.

Para que se verifique o formato em gota da densidade dada em 3.1, é necessario inserir a
funcao densidade de probabilidade sob o ponto de vista polar. Na Figura 3.4, encontram-se
quatro perfis do tipo “gota” para os mesmos quatro valores de n anteriores.
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Figura 3.4: Perfis da distribuicao “gota”.

Note que, para valores cada vez menores de n, o perfil se aproxima de uma circunferéncia.
Por outro lado, quanto maior o valor de n mais alongada fica o formato da gota. Isso indica que
o parametro n estd diretamente ligado a manutencao da direcao do movimento do individuo,

como foi ilustrado na Figura 3.2.

Para a finalidade de simulagao, a terceira e ultima etapa envolve a obtencao do angulo «
através da funcao inversa da funcao distribuicao acumulada pgl(u) = «, em que u ¢ uma variavel

aleatéria do tipo uniforme, isto é, U4(0,1). Desta forma, tem-se que:

e Se0<u<05=-71<a<0):

11 1+ar
—1lo = u
2 %8 \ T aa

1+a7r 2u
=n
1 —axa
1_n1—2u
tao: =
entao: a(u) T—

e Se 0.5 <u<10=0<a<mn):

llogn((l—l—a7r)(1+aoz)) = u

2
(1+ar)(1+aa) = n*
. ( ) n2u—1 -1
entao: a(u) =
n—1
Portanto: ) o
L wel0,05)
n—1
a(u) =
2u—1 __ 1
o . uel0.5,10]

(3.14)
(3.15)

(3.16)

(3.20)
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Baseado no sorteio estabelecido na equagao (3.20), criou-se um histograma polar, com o
intuito de observar como se comporta a incidéncia de valores para o angulo de desvio de heading.
Na Figura 3.5, encontra-se o histograma polar para o perfil “gota” para um valor n = 10 e um
total de 10.000 sorteios.

Histograma Polar — Heading

90 600

Figura 3.5: Perfil “gota” histograma polar para o angulo de heading.

Note que a incidéncia dos valores sorteados dos angulos « reflete o perfil gota como era de
se esperar. E possivel observar também que incidéncia destes sorteios mostra a aleatoriedade
de movimentacao de uma trajetéria, permitida pela distribuicao do tipo “gota”.

3.1.3 Perfil “Folha”

O perfil “folha” pode ser analisado a partir do diagrama apresentado na Figura 3.6, que
refere-se a uma movimentacao para o norte e corresponde a direcao alinhada a orientacao do
individuo no intervalo de tempo anterior. Os vetores que tém como origem o ponto central,
que representa o individuo, e vao em direcao a linha que dé o formato a folha, assim como no
perfil “gota”; representam as possiveis direcoes e sentidos os quais o individuo podera tomar
no instante atual, a partir da referéncia da direcao no instante imediatamente anterior. Cada
uma das magnitudes dos respectivos vetores é diretamente proporcional a probabilidade deste
individuo se dirigir aquela direcao correspondente, identicamente ao caso do perfil “gota”.

Além da caracteristica do perfil “folha”; este perfil pode sofrer conformacoes distintas, de-
pendendo da manutengao da direcao do movimento do individuo (objetividade), de forma se-
melhante ao ilustrado pela Figura 3.2.

3.1.4 Distribuicao de probabilidade — Perfil “Folha”

Assim como foi trabalhado para o perfil “gota”, também serao listados trés passos necessarios
para definir adequadamente o perfil “folha”:
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Figura 3.6: Perfil da distribui¢ao de probabilidade para mudanga de direcao — “Folha”.

(i) Escolha da fungao densidade de probabilidade fa(«)
(ii) Determinagao da fungao distribuigao acumulada pa(«)
(iii) Obtencao do angulo o através da funcio inversa a = py'(u)

Dos passos listados acima, primeiramente deve-se escolher uma funcao densidade de proba-
bilidade fa(«) para o angulo de desvio de heading que tenha um perfil similar ao de uma folha.
A escolha feita é dada pela seguinte densidade:

fa(a) = cxe ™Ml o € [—7, 7 (3.21)

Cumprida a primeira etapa, a obtencao da distribuicao acumulada é o préximo passo. Esta
deve ser calculada pela integral fio fa(t)dt levando em conta os intervalos de o adequados, isto
é, o€ [—m,0leacl0n]

o — 1< a<(:

pa(@) = / "t (3.22)

—00

= / c)\e_)‘ltdt:/ cheMdt (3.23)

—Tr
(0%

(3.24)

sopala) = cle? —e) (3.25)
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e < a<m:
pala) = / fa(t)dt = / che Nat (3.26)
0 o
= / exeMdt + / che Mdt (3.27)
- 0
0 0
= c (e’\t +e M ) (3.28)
sopale) = c(2—e M=) (3.29)
Portanto: ( \ \ )
cler™ —e 7 , < a<0
pale) = { c (2 — e M — e‘AO‘) , 0<a<lnm (3.30)

Note que ainda resta determinar a constante ¢ em (3.30). Assim como para o perfil “gota”,
este calculo é feito determinando a distribuigdo acumulada pa(a) em o = 7. Neste ponto, a
distribuicao devera valer 1:

pA(Q)|a=r = 1 (3.31)

0(2—6_)‘“—6_)‘“) =1 (3.32)
1

N =) (3.33)

Na Figura 3.7, foi tragada a fungao densidade de probabilidade dada em (3.21) para quatro
valores de A =0.9,1, 7,5

Funcdo Densidade de Probabilidade — Angulo heading
2.5 ‘ ‘ ‘ : :

fa(a)

0.5F

Figura 3.7: Fungao densidade de probabilidade — Perfil “folha”.

Note que as densidades tracadas na Figura 3.7 sao semelhantes aquelas da Figura 3.3 para
o caso do perfil “gota”. Ja na Figura 3.8, temos o formato polar da densidade de probabilidade,
para os mesmos quatro valores de \.
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Figura 3.8: Perfis da distribuicao “folha”.

Observe que o formato da funcao densidade de probabilidade, sob o ponto de vista polar,
remete a um formato de folha. Inclusive é possivel perceber que o perfil “folha” possui um
formato mais alongado, o que traz uma objetividade maior ao caminhar do individuo. Observe
também que o parametro A tem a mesma funcao do parametro n na questao da objetividade;
quanto maior o valor de A, mais alongado é o perfil e vice-versa.

Para a finalidade de simulacao, a terceira e tltima etapa envolve a obtencao do angulo «
através da funcao inversa da funcao distribuicao acumulada p;xl(u) = «, em que u é uma variavel
aleatdria do tipo uniforme, isto é, U(0, 1). Desta forma, considerando ¢ dado pela equagao (3.33),
tem-se que:

e Se 0<u<05=-71<a<0):

pa(@) = c(e* —e) =u (3.34)
1 -
entdo: a(u) = —lIn (m) (3.35)
A c
e Se05<u<10=0<a<smn):
pala) = c(2—e M —e) =u (3.36)
e = —% b2 (3.37)
entdo: a(u) = ! In < (3.38)
SN 2¢c — (u+ ce=) ’
sendo que a constante ¢ é dada pela expressao em (3.33). Portanto:
1 —AT
T (H%) . ue0,0.5)
alu) = (3.39)

1 | c
—1In
A 2¢ — (u + ce=)

) , u€[0.5,1.0]
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Baseado neste sorteio uniforme estabelecido na equagao (3.39), criou-se novamente um his-
tograma polar, cujo objetivo é verificar como se dd a incidéncia de valores para o angulo de
desvio de heading. Na Figura 3.9, encontra-se o histograma polar para o perfil “folha” para um
valor A = 3 e um total de 10.000 sorteios.

Histograma Polar — Heading

—A=3

90 4500

270

Figura 3.9: Perfil “folha”: histograma polar do angulo de desvio de heading.

Observando o histograma na Figura 3.9, pode-se notar que a incidéncia é elevada na diregao
mais alongada do perfil para o valor de A = 3, indicando maior objetividade do individuo em
seguir em frente e com menos chances de alterar de direcao, quando comparado ao perfil “gota”.

3.1.5 Perfil “Balao”

O terceiro e 1ltimo perfil proposto aqui é o perfil em formato de balao. Tal perfil pode ser
analisado a partir do diagrama apresentado na Figura 3.10, que refere-se a uma movimentagao
para o norte e corresponde a direcao alinhada a orientacao do individuo no intervalo de tempo
anterior. Os vetores que tém como origem o ponto central, que representa o individuo, e vao
em direcao a linha que da o formato ao balao. Estes vetores representam as possiveis direcoes e
sentidos os quais o individuo podera tomar no instante atual, a partir da referéncia da direcao
no instante imediatamente anterior. Cada uma das magnitudes dos respectivos vetores é dire-
tamente proporcional a probabilidade deste individuo se dirigir aquela dire¢ao correspondente.

Assim como os demais perfis apresentados, este perfil pode sofrer conformacgoes distintas,
dependendo da manutenc¢ao da dire¢do do movimento do individuo (objetividade), de forma
semelhante ao ilustrado pela Figura 3.2.

3.1.6 Distribuicao de probabilidade — Perfil “Balao”

Assim como foi desenvolvido para os perfis anteriores, também serao listados trés passos
)
necessarios para definir adequadamente (6] perﬁl “balao”:
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Figura 3.10: Perfil da distribuicao de probabilidade para mudanca de direcao — “Balao”.

(i) Escolha da fungao densidade de probabilidade fa(«)
(ii) Determinagao da fungao distribuigao acumulada p(«)
(iii) Obtencgao do angulo « através da funcio inversa a = p;;'(u)

Relativo as duas primeiras etapas, a funcao densidade de probabilidade escolhida é a densi-
dade gaussiana, dada por:

fa(a) = —— exp (—M) (3.40)

o\ 2T 202

sendo que sua funcao distribuicao acumulada é dada por:

pala) = % {1 + erf (O;_\_/g)] (3.41)

em que

exf(z) = % /_ et at (3.42)

Na Figura 3.11, foi tracada a funcao densidade de probabilidade dada em (3.40) para quatro
valores de variancia o = 0.45,0.55,0.65,0.75, mantendo o valor da média nulo, isto é, 4 = 0. Ja
na Figura 3.12, temos o formato polar da densidade de probabilidade, para os mesmos quatro
valores de o.

Note que a distribuicao acumulada p4(a) depende de erf(x), uma funcao que impede a
obtencio da funcdo inversa p;*(u) de forma analitica. Como a terceira etapa tem a finalidade de
simulagao, a determinacao de p;xl(u) serd feita considerando as fungoes y = erf(z) e sua inversa,
x = erf ' (y), as quais sio comumente encontradas e implementadas em soffwares matematicos,
como o MATLAB, e portanto podem ser calculadas numericamente em simulagoes. Dessa forma,



64 Capitulo 3. Modelos de Movimentacao de Individuos

Fungao Densidade de Probabilidade — Angulo heading
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Figura 3.11: Funcao densidade de probabilidade — Perfil “balao”.
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Figura 3.12: Perfis da distribuicao “balao”.
tem-se:
1 a— i
a) = = |1l+erf =u~U0,1 3.43
pal) = 5|1+t (222)] 0.1 (3.43)

erf (O;;g‘) = 2u—1 (3.44)

au) = erf™(2u—1)V20 + p (3.45)

Baseado neste sorteio uniforme estabelecido na equagao (3.45), um novo histograma polar
foi obtido, verificando como se dé& a incidéncia de valores para o angulo de desvio de heading.
Na Figura 3.13, encontra-se o histograma polar para o perfil “balao” para um valor ¢ =1 e um
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total de 10.000 sorteios.

Histograma Polar — Heading

180
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Figura 3.13: Perfil “balao”: histograma polar do angulo de desvio de heading.

Note que a incidéncia dos angulos de desvio de heading sao bem mais espalhados a frente
do individuo, conforme era esperado, devido ao formato do perfil.

3.2 Teste de Objetividade

Apresentadas as trés propostas de perfil—“gota”, “folha” e “balao’— serd aplicado um teste
sobre tais perfis, com o intuito de verificar o comportamento do perfis quanto a objetividade de
cada um deles, isto é, observar o quao objetivo é o individuo para se locomover de um destino
a outro.

A caracteristica de objetividade esta diretamente ligada a cada um dos parametros especificos
de cada um dos perfis: o parametro n para o perfil “gota”, o parametro A para o perfil “folha”
e o parametro o para o perfil “balao”. Com base nestes trés parametros, serda verificado o
comportamento de objetividade em uma trajetoria simples.

Para realizar o teste de objetividade, sera criado um cenario bidimensional bastante simples,
em que apenas um individuo é gerado sobre um ponto na cor magenta e caminha em direcao
a regiao em preto, onde termina sua trajetoria. Para os trés perfis, adotou-se uma velocidade
constante média com magnitude v = 1.5m/s, com um desvio padrao de ¢ = 0.5m/s em torno
do valor médio.

Mais detalhes e discussoes mais aprofundadas sobre os testes realizados a seguir, encontram-
se nos Capitulos 4 e 6, relativo aos testes e simulagoes.

Perfil “Gota”

O primeiro teste leva em conta o perfil “gota”. As Figuras 3.14 e 3.15 retratam as trajeto-
rias para os valores n = 10 e n = 100, respectivamente, sendo que as pequenas flechas azuis
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representam o vetor velocidade e, consequentemente, contém a informagao do angulo de desvio
de heading, além da magnitude relativa da velocidade.

Mapa do Cendrio — n = 10

Figura 3.14: Trajetéria modelada por perfil “gota” (n = 10).

Mapa do Cenério — n = 100

Figura 3.15: Trajetéria modelada por perfil “gota” (n = 100).

Algo interessante a ser observado é que, mesmo alterando o valor do parametro n em dez
vezes, a trajetéria do individuo possui aproximadamente o mesmo comportamento do ponto de
vista de objetividade, nao apresentando visualmente grandes diferencas. Alguns testes foram
feitos para n = 1000, conforme pode ser verificado na Figura 3.16, com o intuito de verificar se
realmente a variacao do parametro n é pouco sensivel com respeito a objetividade da trajetéria.

Ao aumentar o valor de n para 1000, é possivel notar trechos em que a trajetéria torna-se mais
objetiva, porém ainda nota-se uma falta de objetividade durante a trajetéria. Para verificar de
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Mapa do Cenério — n = 1000

Figura 3.16: Trajetoria modelada por perfil “gota” — n = 1000.

uma maneira sistematica a influéncia do parametro n na variabilidade das trajetérias, analisou-
se a variancia da variavel aleatéria do angulo de desvio de heading, cuja funcao densidade de
probabilidade f4(a) é dada na equacao (3.1). Esta variancia pode ser obtida pela definicao
classica, supondo média nula:

— = 4
Taota () /_,T “ 2(ala| + 1) In(n) da, a T (3.46)

Utilizou-se uma ferramenta encontrada na internet chamada Wolfram Alpha'. Esta fer-
ramenta fornece diversos resultados matematicos, tanto numéricos quanto analiticos. Utili-
zando tal ferramenta, foram obtidos dez valores de ogota para dez valores de n = 2, 10, 50, 100,
150, 200, 250, 300, 350, 400. Com estes valores, foi tragado o gréafico da variancia agota em funcao
do parametro n, dado na Figura 3.17.

Observando a Figura 3.17, note que a variancia praticamente nao se altera para valores
elevados do parametro n. Portanto, independentemente de aumentos consideraveis no valor do
parametro n, a variabilidade da trajetéria nao se altera de forma significativa, devido a pequena
para valores elevados de n. Isso pode ser verificado nas Figuras 3.14-3.16.

s 2
variagao de ogq,

Perfil “Folha”

O segundo teste leva em conta o perfil “folha”. As Figuras 3.18 e 3.19 retratam as trajetorias
para os valores A = 2 e A = 5, respectivamente, sendo que as pequenas flechas azuis representam
o vetor velocidade e, consequentemente, contém a informacao do angulo de desvio de heading,
além da magnitude relativa da velocidade.

Diferentemente do caso do perfil “gota”, a trajetéria do individuo possui comportamentos
bem distintos. No caso em que A = 2, a trajetéria muda bastante de direcao antes de chegar

https://www.wolframalpha.com/
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Variancia do perfil “gota”
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Figura 3.17: Variancia para o perfil “gota”.

Mapa do Cenéario — \ = 2

Figura 3.18: Trajetéria modelada por perfil “folha” (A = 2).

ao seu destino final. Ja no caso em que A = 5, a trajetdria apresenta um comportamento mais
objetivo com relacao ao movimento em dire¢ao ao destino final.

Para verificar a influéncia do parametro A\ na variabilidade das trajetérias de um modo
sistematico, analisou-se a variancia da variavel aleatéria do angulo de desvio de heading, cuja
fungao densidade de probabilidade f4(«) é dada na equacao (3.21). Esta variancia pode ser
obtida pela definicao classica, supondo média nula:

m e 1
Jf201ha(>\) = / Oé2C>\€ )‘| |d0¢, C = m (347)

—Tr

Utilizando novamente a ferramenta Wolfram Alpha, calculou-se a integral em (3.47), obtendo



3.2. Teste de Objetividade 69

Mapa do Cenéario — A =5

Figura 3.19: Trajetéria modelada por perfil “folha” (A = 5).

o seguinte resultado, em funcao do parametro \:

T2 27\ — 2P 4+ 2
Uf201ha(>‘) == )\2(6’\7T — 1)

(3.48)

A partir do resultado na equagao (3.48), plotou-se o grafico da variancia of ,, em funcao do
parametro A\, dado na Figura 3.20.

Variancia do perfil “folha”

25F

0.5

Figura 3.20: Variancia para o perfil “folha”.

Observando o grafico da Figura 3.20, note que, para valores a partir de A\ = 4, a variancia
comeca a se estabilizar em um valor préximo de zero. Este grafico mostra também que o
aumento do parametro A influencia diretamente no aumento da objetividade das trajetorias,
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ou seja, maior o valor de A, mais objetivo é o individuo, e vice-versa. No entanto, a partir de
A = 4, o aumento desta objetividade passa a ser imperceptivel, devido & estabilizagao de o2, .
em valores baixos.

Perfil “Balao”

O terceiro e ultimo teste leva em conta o perfil “balao”. As Figuras 3.21 e 3.22 retratam as
trajetérias para os valores ¢ = 0.1 e ¢ = 1.0, respectivamente, sendo que as pequenas flechas
azuis representam a direcao do vetor velocidade e, consequentemente, o angulo de desvio de
heading.

Mapa do Cenario — o = 0.1

Figura 3.21: Trajetéria modelada por perfil “balao” (¢ = 0.1).

Mapa do Cenario — ¢ = 1.0

Figura 3.22: Trajetéria modelada por perfil “balao” (o = 1.0).
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O terceiro caso apresenta o seguinte comportamento: para um valor baixo de ¢, a trajetoria
é praticamente direta em relacao ao destino final, bastante objetiva; para um valor dez vezes
maior, a trajetoria se torna mais variante sob o ponto de vista da direcao tomada. Nota-se que
a objetividade do individuo é inversamente proporcional ao parametro o. Este fenomeno é espe-
rado, pois quanto maior a variancia, maior a variabilidade da trajetéria (menor objetividade),
e vice-versa.

Dos trés casos testados, pode-se dizer que os perfis “folha” e “balao” sao aqueles que melhor
podem reproduzir diversos tipos de trajetorias, com mais objetividade ou menos objetividade.
No caso do perfil “gota”, independentemente de variacoes consideraveis sobre o parametro n, as
trajetorias mostraram ter aproximadamente o mesmo comportamento. Isso pode ser comprovado
pela andlise da variancia determinada a partir da func¢ao densidade de probabilidade fa(«).

O perfil “balao” tem a vantagem de poder ser modelado diretamente por uma gaussiana,
trazendo um apelo especial para o ponto de vista da filtragem, algo que sera discutido com mais
detalhes no Capitulo 5.

3.3 Sintese de Capitulo

Neste capitulo, trés tipos de perfis estatisticos foram propostos. Estes sao perfis do angulo
a de desvio de direcao ou de heading dos individuos, que traz a informacao da direcao na
qual o individuo esta se movimentando. Estes perfis baseiam-se na definicao das distribuigoes
acumuladas e fungoes densidade de probabilidade da orientacao. O perfil “gota”; este com
uma distribuicao angular mais espalhada, o perfil “folha”, com uma distribuicao que da uma
caracteristica mais objetiva para cada um dos individuos e o perfil “balao”, que possui um
espalhamento maior dos angulos em relacao a gota. Foi observado também que os parametros
n, A e o dos perfis “gota”, “folha” e “balao”, respectivamente, sao responsaveis pela objetividade
do individuo. A objetividade é a caracteristica do individuo que define como ele se dirige ao seu
destino, ou de uma forma mais direta (mais objetivo) ou menos direta (menos objetivo).

Para cada um dos perfis propostos, foi realizado um teste para verificar o comportamento da
objetividade de cada perfil, modificando os valores de seus respectivos parametros. Observaram-
se caracteristicas interessantes como, por exemplo, o perfil “gota” tem uma baixa sensibilidade
a alteracoes significativas no valor de n, enquanto o perfil “balao” modifica-se consideravelmente
ao ajustar minimamente o desvio-padrao o. No caso do perfil “folha”; a sensibilidade é razoavel,
quando se modifica o valor de A. A influéncia dos parametros n, A e o foi verificada através da
analise das variancias relativas a variavel aleatéria do angulo de desvio de heading, comprovando
os resultados obtidos no teste de objetividade.
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Capitulo

Simulador de Trajetorias de Individuos

Em problemas que envolvam o rastreamento de trajetorias, sejam de alvos manobrantes
como avioes, jatos, helicopteros, etc. ou de veiculos terrestres e individuos, é essencial que se
facam os estudos destas trajetérias sob o ponto de vista de simulagao computacional para que,
futuramente, esse estudo seja aplicado adequadamente em situacoes reais.

Em (Frencl 2010), foram feitos testes de filtros estocdsticos para estimativa de estados de
alvos manobrantes no espaco, em que tais trajetorias foram baseadas em um simulador cujas
trajetérias resultantes eram bastante verossimeis em relacao aos movimentos executados por
avides executando manobras no ar. Em (Frencl & do Val 2013), foi proposto um simulador
bésico para a geracao de trajetorias de individuos, com base em calculos mais simples, porém
com bons resultados.

Nas sec¢oes a seguir, o objetivo principal é reformular e aprimorar o simulador apresentado em
(Frencl & do Val 2013), criando modelos de simulagao mais complexos para os movimentos dos
individuos e, consequentemente, para as suas respectivas trajetorias. O simulador proposto, nao
sO tera a introducao da influéncia dos terrenos em que os individuos se locomovem, nivelados pela
dificuldade de regioces deste terreno como, por exemplo, obstaculos, edificios etc., mas também
havera a adocao dos perfis probabilisticos para a velocidade e angulo de heading, apresentados
no Capitulo 3.

4.1 Tipos de Terrenos

Neste momento serao introduzidos os cenarios nos quais serao realizadas as simulacgoes das
trajetérias de individuos. Cada um dos cendrios sera composto por certos tipos de terreno,
os quais sao classificados pela dificuldade para o individuo se locomover. Os tipos de terreno
podem ser nivelados da seguinte maneira:

e obstédculo intransponivel (montanhas, prédios, grades, pedras etc.)
e terreno dificil (pedregulhos, pocas etc.)
e terreno facil (ruas, calgadas etc.)

e terreno livre (gramados, pragas, campo aberto etc.)
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Além destes tipos de terreno, existem os geradores e sorvedouros de trajetérias, que podem
ser interpretados da seguinte maneira:

e gerador de trajetérias: portas, estacoes etc.
e sorvedouro de trajetérias ou destino final: entrada de edificios etc.

Cada um deles esta associado a uma cor especifica, além de geradores e sorvedouros de
trajetérias, também definidos por cores proprias. A associacao entre cores e terrenos é dada
pela seguinte tabela:

Tabela 4.1: Tipo de Terreno & Cor Associada.

‘ Tipo de Terreno ‘ Cor Associada ‘
Obstaculo Intransponivel Vermelho
Terreno Dificil
Terreno Fécil Azul
Terreno Livre Verde
Gerador Magenta
Sorvedouro Preto

A dificuldade de movimentacao em cada um dos terrenos pode ser traduzida por uma carac-
teristica numérica denominada “facilidade do terreno”; ou f; € [0,1]. Esta caracteristica, que é
fixa para cada um dos tipos de terreno, determina a tendéncia do individuo em parar (e mudar
de dire¢ao) ou continuar seu movimento, dependendo do terreno onde esta sendo realizada a
trajetéria. O terreno verde possui f; = 1, ou seja, neste terreno, a tendéncia é o individuo
realizar sua trajetoria normalmente. Nos casos de terrenos azuis e amarelos, 0 < f; < 1, isto
é, as chances do individuo parar e trocar de direcao aumentam, pelo fato do terreno ser mais
dificultoso. No caso do terreno vermelho, f; = 0; neste caso, se o individuo atinge um terreno
vermelho, imediatamente ele para e troca sua direcao de movimentacao para evitar o obstaculo
intransponivel.

Na Figura 4.1, é apresentado um tipo de cendrio, envolvendo todos os tipos de terrenos
listados acima, inclusive um gerador e alguns sorvedouros de trajetorias.

Observando a Figura 4.1, pode-se notar que o terreno em vermelho com sorvedouros de
trajetorias em torno deste tipo de terreno tem o intuito de representar um local que serve
como uma espécie de destino final para os individuos, isto é, as trajetérias que chegam a este
sorvedouro sao eliminadas do cenario.

4.2 Simulador

O simulador de trajetorias, que sera proposto nesta secao, engloba os dois principais assuntos
abordados no Capitulo 3 e na Secao 4.1, ou seja, os perfis “gota”, “folha” e “balao” e os terrenos
por onde os individuos se movimentam, gerando trajetérias diversas. Algo a ser destacado é
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Tipos de Terreno

Figura 4.1: Tipos de terreno.

o fato destas trajetérias, por enquanto, nao terem ruidos adicionados a medidas, nem medidas
espurias como clutter e alarme falso. Estes detalhes serao introduzidos no capitulo seguinte, em
que serao discutidos os modelos dinamicos individuais para cada pessoa e os modelos de medida
para o radar, ambos sob o ponto de vista da filtragem estocastica multi-alvo.

Este simulador em questao tem como objetivo gerar trajetorias que sejam bastante verossi-
meis a0 movimento de pessoas reais caminhando ou correndo. Estas trajetérias geradas seguem
os trés tipos de fenomenos citados anteriormente, os quais motivaram a formulacao dos mo-
delos matematicos via CAF apresentados no Capitulo 1: trajetorias que se mantiveram ativas
em relacao ao instante anterior, novas trajetérias nascidas espontaneamente e novas trajetorias
geradas via spawn.

Nas segOes a seguir, serao apresentadas as etapas principais que fazem parte da estrutura do
simulador de trajetérias de individuos: caracteristicas dos individuos, o papel dos sub-destinos
e a evolucao das trajetorias para cada individuo.

4.2.1 Caracteristicas de Individuos

Cada um dos individuos possui caracteristicas proprias como, por exemplo, velocidade média,
oscilagoes de velocidade em torno de um valor médio e continuidade, sendo que este iltimo d&a
informacoes da frequéncia com que o individuo para de caminhar ou correr.

Estas trés caracteristicas citadas compoem o vetor de parametros a; = [0; 0, ¢;] do i-ésimo
individuo, em que 9; é a velocidade média do individuo, o,, é o desvio de velocidade em torno de
v; e ¢; € [0,1] é o parametro de continuidade do individuo, sendo que 0 equivale um individuo
parado e 1 equivale a um individuo que nao tem paradas durante sua trajetoria.

Para cada individuo, sao pré-definidos alguns vetores de parametros que caracterizam certos
individuos e estes vetores sao agrupados em um conjunto A = {a;,...,a,}. A cada individuo
gerado, um vetor de parametros do conjunto A é sorteado para aquele individuo especifico.

Além destas caracteristicas, os individuos, no momento em que surgem no cenario, recebem
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a informacao de posicao do seu destino final. Essa informacao é fornecida para o individuo
através de uma escolha aleatéria dentre os possiveis destinos finais disponiveis no cenério.

4.2.2 Sub-destinos

Para definir como as trajetérias percorrem os caminhos até o destino final, é necessario
introduzir um novo tipo de terreno, que possui as mesmas caracteristicas do terreno verde,
porém tem uma fungao importante para direcionar as trajetérias geradas aos seus respectivos
destinos finais, representados pela cor preta:

e ciano: sub-destino

O terreno “sub-destino” sao pequenos pontos em ciano inseridos no cenario cuja fungao é
auxiliar nas direcoes das trajetorias no cenario de tal forma a leva-las ao destino final. Cada
sub-destino possui um raio de cobertura, previamente determinado pelo usudrio, que serve para
“alertar” a trajetéria que um sub-destino foi atingido, fazendo com que um novo sub-destino seja
atribuido aquela trajetoria. A Figura 4.2 apresenta um exemplo de cenario que possui alguns
sub-destinos entre os quadrilateros vermelhos.

Mapa do Cenario

Figura 4.2: Cendrio com sub-destinos (pontos em ciano).

Note que os indicadores em ciano também aparecem imersos nos terrenos em preto; o intuito
dessa insercao é o mesmo dos outros sub-destinos, com a unica diferenca de que, ao atingir esta
regiao, a trajetéria é eliminada. Além disso, estes sub-destinos nao possuem raio de cobertura,
pois, por fazerem parte do destino final, nao possuem sub-destinos acessiveis. Observe também
que o gerador de trajetérias (magenta) também deve possuir sub-destinos acessiveis para que
as trajetérias tenham uma direcao inicial para percorrer.

Para que sejam determinadas as escolhas dos sub-destinos, primeiramente, com o conhe-
cimento do mapa do cenario, sao definidos previamente pelo usuario, para cada um dos sub-
destinos, os sub-destinos chamados de acessiveis. Estes sub-destinos acessiveis nada mais sao do
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que os sub-destinos ao quais se pode alcancar a partir do sub-destino atual. Os sub-destinos, na
maioria das vezes, estao posicionados em cruzamentos e encruzilhadas em que o individuo deve
optar por uma das possiveis alternativas de caminho. Na Figura 4.3, apresenta-se um exemplo
de sub-destinos acessiveis, a partir de um sub-destino especifico.

Mapa do Cenario

Figura 4.3: Exemplo de sub-destinos acessiveis, indicados pelas setas.

Definidas a légica nas relacoes entre os sub-destinos, serd apresentada uma técnica simples
que realiza as interagoes entre as trajetorias e os sub-destinos. Definidos as posicoes e os raios
de convergéncia de cada um dos sub-destinos, considere que uma trajetéria foi iniciada pelo
gerador. As trajetérias ao serem iniciadas, elas recebem a informacao da posicao, de forma
aleatoria, do seu destino final. A partir do momento em que o destino final foi atribuido a
uma trajetoria, realiza-se uma comparacao vetorial entre n, vetores, que sao os formados pela
posicao do individuo e sub-destinos acessiveis e o formado pela posi¢ao do individuo e o destino
final, exemplificada no caso de dois sub-destinos pela Figura 4.4.

Com os vetores de sub-destinos e destino final relativos a posicao do individuo construidos
(Figura 4.4), calcula-se o produto escalar entre o vetor relativo ao destino final e cada um dos
vetores formados pelos sub-destinos e a posicao atual. O sub-destino, cujo vetor for aquele
responsavel pelo maior valor dentre os produtos escalares calculados com o vetor relativo ao
destino final, é o escolhido para ser o préximo sub-destino. Nos instantes de tempo seguintes,
este procedimento é repetido todas as vezes em que a trajetéria do individuo atingir o raio de
cobertura do sub-destino ao qual ele estd se dirigindo. Dessa forma, o individuo escolhe uma
sequéncia de sub-destinos que o leva ao destino final.

4.2.3 Evolugao das Trajetorias para um Individuo

Nas simulagoes para gerar a evolucao das trajetérias dos individuos, a cada novo individuo
gerado dentro do cendrio (em k = 0, em k& > 0 ou spawning), sao definidas suas caracteristicas
proprias, dadas pelo vetor a; (Secao 4.2.1), além das respectivas posigoes dos seus destinos finais.
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Destino Final

[]

Sub-destino

[ ]

Sub-destino

Individuo

Figura 4.4: Exemplo — Comparacao vetorial para tomada de decisao.

Para cada instante de tempo da simulacao, é feito um teste, para cada individuo, relativo a
caracteristica de continuidade do individuo ¢;. Realiza-se um sorteio de uma variavel aleatéria
uniforme (0, 1) e compara-se o resultado deste sorteio com o valor de continuidade associado
aquele individuo. Se a continuidade for menor do que o valor resultante do sorteio, o individuo
é considerado parado; caso contrario, o individuo estd em movimento e os cédlculos de evolucao
sao executados normalmente. No caso do individuo parar, no momento em que ele retornar a
movimentacao, ele inicia sua trajetoria com uma nova diregao.

Ao chegar a um sub-destino, um novo sub-destino é determinado através do produto escalar
(Segao 4.2.2). Calculada a posigao do novo sub-destino, um vetor unitario u é determinado com
base em uma soma ponderada de outros dois vetores unitarios, o vetor velocidade atual unitario
v/, € o vetor unitario da posigao atual do individuo em relagdo ao préximo sub-destino d,. Essa
soma ponderada é dada por:

u = 0v, +(1-0)d,
0 ~ U0,1)

A partir do vetor resultante em (4.1), é possivel determinar o valor do angulo de heading
atual o/, relativo a sua direcao em relacao ao proximo sub-destino. Este angulo é simplesmente
obtido pelo angulo formado entre este vetor e o eixo das abscissas.

Em seguida, determina-se o valor do passo, que nada mais é o espaco percorrido pelo in-
dividuo entre dois instantes de tempo. Para realizar tal cdlculo, é necessario primeiramente
determinar o médulo da velocidade caracteristica s, que é baseada no parametros v; e g,, e é
dado por:

s = U; £ 0y, (4.3)

em que u; é uma variavel aleatoria que possua qualquer distribuicao com média nula. Em
seguida, a magnitude do deslocamento é facilmente calculado pelo produto s.dT’, em que dT é
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o tempo de amostragem.

Com o valor do deslocamento determinado, o passo seguinte é obter o valor de a para o
instante seguinte utilizando um dos sorteios dos perfis apresentados na Secao 3.1, “gota”, “folha”
ou “balao”. Desta forma, o angulo de heading o é atualizado na forma:

(¢ 1 — pl—2u2
ﬂ-ﬁ , Uo € [0,05)
,  Perfil “gota”
n2u2—1 -1
\ Wﬁ , U € [05,10]
o ( 1 — AT
a=ao + 5 In (M) . ug €[0,0.5) (4.4)
c
, Perfil “folha”
L ¢ € [0.5,1.0]
—1In u 5, 1.
LA 2 — (ug 4+ ce) ) 7 2 ’
\ erf 1 (2uy — 1)V/20 , Perfil “balao”

lembrando que uy ~ U(0,1) e que ¢ é dada pela expressao em (3.33).
Por fim, os vetores posicao p € R? e velocidade v € R? sao atualizados pelas seguintes

expressoes:
oy cos(a’)
p = p +sdl [ sen(a) } (4.5)
_p—pP _ [ cos(e)
V= =5 [ sen(a) } (4.6)

Os calculos realizados aqui sao considerados para um intervalo de tempo de k (o, p’) para
k41 (a, p). Note que o vetor velocidade do individuo depende da posi¢ao, que por sua vez
depende do angulo de dire¢ao. Esta dependéncia entre vetor velocidade e o angulo de heading
pode ser observada na equacao (4.6), em que hd uma relagao direta entre estas duas grandezas.

Resumindo, pode-se reescrever as equagoes (4.3)—(4.6), considerando p = [z y|T e v =
[v; v,]7 na seguinte forma matricial:

[z ] 1.0 0 0 cos(a)dl 0] [ 2’ ] [ 0 ]
Y 0 1 0 0 sen(a)dT" 0 Y 0
vy | |0 000 -cos(ed) O vl 0
v, | |0 00 0 sen(a) 0 v, - 0 (4.7)
S 00 00O 0 0 s’ U; £ oy, U1

| a 00 00 0 L] ] o ] a(usg)

4.3 Exemplo de Simulacao

Para exemplificar os conceitos apresentados aqui sobre o simulador, um cenario com traje-
torias serd apresentado aqui, de tal forma a exibir o funcionamento do simulador. Aqui serd
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adotado apenas um tunico vetor a; = [1.5 0.5 1.0]. Quanto ao perfil probabilistico escolhido,
optou-se por utilizar o perfil “balao” com o = 0.5.

A Figura 4.5 mostra uma simulacao de duas trajetérias geradas no topo do cendrio, composto
por diversos obstaculos intransponiveis, e tais trajetérias tem como destino final uma das regioes
em preto na base do cenario. As setas em azul indicam a direcao em que o individuo esta se
locomovendo.

Mapa do Cenério — o = 0.5

Figura 4.5: Exemplo do Simulador de Trajetérias de Individuos — Realizagao 1.

O simulador pode comportar quantas trajetérias forem necessarias, porém visualmente nao
se pode explorar adequadamente, ji que o cenario ficaria saturado de trajetérias em um tnico
grafico. Para verificar o comportamento do simulador com outro valor para o, foi gerada a
simulagao ilustrada na Figura 4.6. O valor de ¢ utilizado foi de 0.1, trazendo uma maior
objetividade no movimento dos individuos em relagao as suas tomadas de decisao quanto aos
sub-destinos e destino final.

4.4 Sintese de Capitulo

Neste capitulo, foram discutidos os aspectos que formam o simulador de trajetorias de indivi-
duos proposto. Uma das principais ideias apresentadas foi relacionada aos perfis de distribuicao
de probabilidade que pudessem modelar o angulo de direcao ou heading do individuo.

Em seguida, foram introduzidos os tipos de terreno nos quais serao definidas as trajetérias
dos individuos. Estes terrenos sao distintos pela dificuldade de se atravessa-los, sendo que as
dificuldades sao definidas pelas cores atribuidas a cada um dos terrenos que fazem parte do
mapa. Além dos diversos terrenos, definiu-se também os geradores e sorvedouros de trajetorias,
além dos pontos indicadores dos sub-destinos.

Os individuos se deslocam no cendario evitando os obstaculos que impossibilitam a caminhada
(terreno vermelho) ou dificultam a caminhada (terrenos amarelos e azuis). Cada um dos tipos
de terreno tem a sua objetividade propria na caminhada do individuo em direcao a um destino
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Mapa do Cenério — o = 0.1

Figura 4.6: Exemplo do Simulador de Trajetérias de Individuos — Realizagao 2.

no cenario pré-determinado. Dependendo da estrutura dos obstaculos, é preciso definir os sub-
destinos, escolhidos de forma a levar o individuo ao seu destino, sempre produzindo um caminho
préprio e aleatério.

Também foram detalhadas as etapas necessarias para que os valores de posicao e de veloci-
dade para a evolugao da trajetoria fossem determinados. Tais passos envolvem os calculos da
determinacao do angulo de heading, que da a direcao de movimento do individuo. Este angulo
é determinado a partir do sorteio baseado nas distribuicoes dos perfis “gota”, “folha” ou “balao”.
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Capitulo

Modelos Dinamicos e de Medidas para Filtragem
Eistocastica

Em todo problema de rastreamento, seja de um tinico alvo ou de multiplos alvos, é primordial
obter o modelo matematico individual para cada objeto e para o radar com o intuito de utiliza-
los no processo de filtragem estocastica ou estimativa de estados. No caso do rastreamento de
individuos, nao ¢é diferente.

No caso de modelos dinamicos para alvos manobrantes (avides, helicopteros etc.), é possivel
encontrar diversos tipos de modelos dinamicos na literatura, como os apresentados em (Li &
Jilkov 2003). Os modelos dindmicos mais comuns para reproduzir matematicamente os mo-
vimentos das manobras realizadas por avides sao os modelos de velocidade constante (CV —
Constant Velocity) e o de giro constante (CT — Constant Turn). O primeiro é o mais simples de
todos, pois é a reproducao matematica de um movimento em linha reta, em que o alvo se move
com uma velocidade aproximadamente! constante. O segundo modelo descreve as trajetérias
curvas, em arcos de circunferéncias. Neste caso, além dos estados cinemdticos comuns (posigao,
velocidade, aceleragao), o modelo também leva em consideragao a velocidade angular ou taxa
de giro w com a qual o alvo executa a curva.

Para o modelo do radar, é preciso adotar um modelo de medidas. Em (Li & Jilkov 2001), sao
discutidos os diversos tipos de modelos de medidas que sao mais utilizados. Dentre tais modelos,
os mais comuns sao os modelos de medida em coordenadas cartesianas e coordenadas esféricas.
O primeiro modelo leva em conta diretamente as posi¢oes nos eixos coordenados do alvo em
questao. O segundo modelo—em coordenadas esféricas—é bastante comum, pois é como os
radares obtém as suas medidas, como o Radar SABER M60 da empresa Bradar. No entanto,
na maioria das vezes, é preciso fazer a conversao de coordenadas esféricas para cartesianas,
pois grande parte dos filtros estocasticos encontrados na literatura utiliza as suas equagoes nos
modelos cartesianos.

Como se pode notar, é comum encontrar na literatura especializada modelos matematicos
para alvos manobrantes e para radares. Entretanto, modelos dinamicos especificos para movi-
mentos de individuos nao foram encontrados. Desta forma, propoem-se neste capitulo alguns

10 termo “aproximadamente” surge do fato do ruido introduzido no modelo, que faz o papel de uma aceleracao
ficticia.
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modelos matematicos individuais para o problema de rastreamento de individuos, para descre-
ver a dinamica de seus movimentos do ponto de vista do radar. Note que este modelo devera
ser mais simples e grosseiro do que o modelo de movimentacao estudado nos Capitulos 3 e 4,
pois deve ser baseado em um nimero menor de informacoes.

Para definir o modelo dinamico individual, serao tomados como base o modelo de velocidade
constante e curvatura constante de aeronaves, estudado em (Blackman & Popoli 1999), e o
modelo de veiculos terrestres, apresentado em (Cui, Hong & Layne 2005). Baseados nestes
dois modelos, um novo modelo sera proposto. O modelo de medidas que sera tratado aqui sera
baseado naqueles apresentados em (Li & Jilkov 2001). Os mais comuns sao os modelos baseados
em coordenadas cartesianas e em coordenadas esféricas.

5.1 Modelo Dinamico — Individuos

Quando os objetos que estao sendo rastreados sao aeronaves, as trajetorias realizadas por
estes veiculos sao bem determinadas, com retas e curvas bem definidas. Alguns exemplos de
trajetérias podem ser encontradas em (Frencl 2010), onde foram estudadas trajetérias retilineas,
em curva (com diversas intensidades de ¢’s?) e em loop.

Quando o objeto a ser rastreado passa a ser uma pessoa, estas trajetorias ja nao sao tao
bem definidas quanto a de aeronaves. Os movimentos de individuos nao seguem um padrao
dinamico tao regular, pois existem possibilidades de paradas instantaneas e mudancas bruscas
de direcao e sentido, por exemplo. Desta forma, nao é possivel obter um modelo definitivo para
o movimento de um individuo que descreva perfeitamente a familia de suas trajetérias. Com
isso, para que se tenha um modelo dinamico adequado ao movimento de individuos, observou-se
e analisou-se certos modelos dinamicos e, a partir destes, foi proposto um novo modelo mais
apropriado.

O primeiro modelo estudado é utilizado para alvos manobrantes e, de certa forma, pode
ser considerado como um modelo hibrido, pois ha uma espécie de mistura entre os modelos
CV e CT. Este modelo é denominado de modelo de velocidade aproximadamente constante
com curvas horizontais (NCSHT — Nearly Constant Speed Horizontal Turn) e foi proposto em
(Blackman & Popoli 1999).

O segundo modelo encontrado na literatura é o modelo dinamico para veiculos terrestres nao
manobrantes, proposto em (Cui et al. 2005). Tal modelo baseia-se em fungoes de velocidade e
direcao preferenciais, dependendo da posicao em que se encontra tal veiculo. Estas preferéncias
sao definidas através de um mapa do cenario chamado Mapa de Hospitalidade para Manobras
ou Mapa HM (Kastella & Kreucher 2005).

A partir destes dois modelos citados, uma proposta apropriada ao movimento de pessoas
sera feita.

2Trajetérias em curvas sio comumente medidas com base no valor da aceleracao da gravidade, g = 9.8m/s%.
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5.1.1 Modelo NCSHT

O modelo dinamico NCSHT (Nearly Constant Speed Horizontal Turn) é um modelo planar
que se baseia no seguinte vetor de estados:

x=[ryvaw (5.1)

em que x e y sao as posicoes do alvo no eixo das abscissas e das ordenadas, respectivamente, v
¢ o modulo do vetor velocidade, o é o angulo de heading e w = & é a taxa de giro ou velocidade
angular. O modelo dinamico para este modelo é fortemente nao-linear e é dado pelas seguintes
equacoes:

'dT 1-— "dT
r = o'+ {cos(a')sen(;uil) — sen(o/)%] + v, (5.2)
1-— "dT 'dT
y = y+u {cos(a')% + sen(a')sen(zi/)} + 1y (5.3)
v o= U/ + Vy (54)
o +4'dT + v, (5.5)
= W+, (5.6)

em que Vg, Vy, Uy, Vo € U, 520 os Tuidos de cada um dos estados, geralmente modelados por uma
distribuicao gaussiana.

As nao-linearidades do modelo NCSHT ficam por conta das equagoes envolvendo as posigoes
x e y. Sob o ponto de vista de movimentos para individuos, este modelo possui informacgoes
como a velocidade angular w que nao é relevante como parte do estado de um individuo, ja que
os movimentos de pessoas nao envolvem curvas com niveis consideraveis de “g” assim como as
aeronaves. Desta forma, é proposto um novo modelo, baseado em alteragoes sobre o modelo

NCSHT, mostrado na Segao 5.1.2.

5.1.2 Modelo para Veiculos Terrestres

Um segundo modelo que é relevante para este estudo é o proposto em (Kastella & Kreucher
2005). Em (Cui et al. 2005), é realizado um estudo comparativo entre diversos tipos de filtros
estocésticos e um estudo de alguns modelos dinamicos para veiculos terrestres nao-manobrantes
e manobrantes. Estes modelos, principalmente os nao-manobrantes, sao caracterizados pela
preferéncia de movimentacao dentro de um terreno, caracterizado pelo mapa HM, que representa
de forma qualitativa as preferéncias de velocidade e de angulo de heading dos veiculos, no cenario
em questao. Estas preferéncias tentam refletir situacoes nas quais os motoristas tentam controlar
e manter os veiculos nas trilhas ou pistas sobre diferentes condicoes.

Com o intuito de adaptar modelos dinamicos para os casos de movimentagao de individuos,
o foco sera concentrado no modelo de veiculos terrestres nao-manobrantes, pois o modelo de vei-
culos terrestres manobrantes nao se adapta tao bem por levar em consideragao grandezas como
aceleracao centripeta na sua estrutura. O modelo dinamico para veiculos nao-manobrantes,
considerando o vetor de estados x = [z y v a]T (sem a componente de velocidade angular w), ¢
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dado por:
x = F)X +glvy,ap) +v (5.7)
(1 0 cos(a)dT 0 |
0 1 sen(a)dT 0
dT
Fx) = o0 1- % 0 (5.8)
Tv($,>y/) d
T
0 0 0 1= ——7
L Ta($,>y/) i
v(@,y) ool y) 1"

g(UQ,Oé()) = dI'|0 0 (59)

(@ y)  Tal2,y)

em que vp(x,y) e ap(x,y) sao a velocidade e angulo de heading preferenciais, dependentes da
posigao, e 7,(x,y) e T,(z,y) sdo as constante de tempo de sistema de 1* ordem que modelam a
correcao da velocidade e angulo de heading para os valores preferenciais, também dependentes
de posicao.

Em uma primeira analise, é possivel notar que o conceito do mapa HM se assemelha razoavel-
mente aos tipos de terreno, apresentados na Secao 4.1. Em uma comparacao rapida, observa-se
que as trajetorias dos individuos poderiam ter uma espécie de preferéncia por terrenos indicados
pela cor verde, pois sao os terrenos livres, de facil locomocgao. Desta forma, pode-se dizer que o
modelo dinamico para veiculos terrestre é naturalmente adaptavel para o caso de trajetérias de
individuos que percorram os terrenos descritos anteriormente.

5.1.3 Modelo Proposto

Com base nos modelos dinamicos descritos nas Secoes 5.1.1 e 5.1.2, o objetivo é propor um
modelo dinamico que seja uma composicao destes dois modelos, acrescentando modificagoes
e adaptacoes necessarias para o caso de modelos dinamicos que reproduzam movimentos de
individuos.

Primeiramente, o modelo NCSHT sera analisado. Como se pode notar, o modelo NCSHT
possui cinco estados que compoem o vetor X, sendo um deles a velocidade angular w. Obvia-
mente, movimentos de individuos nao produzem curvas que necessitem ser modeladas por w.
Portanto, a variavel de velocidade angular pode ser descartada aqui.

Desta maneira, o modelo dinamico adaptado do modelo NCSHT passa a utilizar o seguinte
vetor de estados:

x=[ryval (5.10)

e o respectivo modelo dinamico passa a ser:

x = Fla)x' +v (5.11)
1 0 cos(a)dT
0 1 sen(a/)dT
00 X (5.12)
0 0

0

_— o O O
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Note que o modelo representado pela equagao (5.11) é mais simples do que o modelo NCSHT,
porém permanece nao-linear. As fungoes trigonométricas cujo argumento é um dos estados, o
angulo de heading o, permanecem, porém trata-se de uma nao-linearidade nao tao complexa
quanto aquelas vistas nas equagoes (5.2)—(5.3).

Sob o ponto de vista de filtragem, por se tratar de um modelo dinamico nao-linear, os filtros
adequados para este tipo de modelo sao aqueles apresentados na Secao 2.3.4: os filtros EK-PHD
e UK-PHD. No caso especifico do filtro EK-PHD, é necessério obter a matriz jacobiana dada
em (2.87). A matriz jacobiana referente ao modelo proposto aqui é dada por:

_ OF(a)X
e = | (5.13)
X/ =Xg|k
' + cos(a/)v'dT
0 | v +sen(a/)0'dT

a/
X=X
1 0 cos(o)dT —v'sen(a)dT
0 1 sen(a)dT v cos(a)dT
= 00 (1) E) ) (5.15)
0 0 0 1

X=X

Observando o modelo dinamico e sua matriz jacobiana, nota-se a diminuicao consideravel
da complexidade da sua estrutura apenas pelo fato da variavel de velocidade angular w ter sido
retirada do vetor de estados.

Em seguida, o modelo para veiculos terrestres apresentado em (5.7) é analisado. Este modelo
difere do modelo anterior pelo fato de possuir quatro fungées da posicao (7, 7o, Vo € ap), além
da funcao g(vo, ap), referente as preferéncias de velocidade e de angulo de heading do individuo.
Note que cada uma destas fungoes depende de informacoes vindas de um mapa HM, para que
se possam calcular a velocidade e angulo de heading preferenciais.

A modificagao do modelo de veiculos terrestres para um modelo de movimento de individuos
é bastante simples, ja que o modelo apresentado em (5.7) possui o mesmo vetor de estados do
modelo NCSHT.

Apenas algumas simplificagoes serao aplicadas como, por exemplo, tornar as fungoes 7, (z, y)
e vo(z, y) independentes da posicao, isto é, 7,(x,y) = 7, e vo(x,y) = vy. Com relagao as fungoes
de preferéncia do angulo de heading «, estas serao determinadas a partir de um mapa HM,
adaptado aos tipos de terreno apresentados na Secao 4.1.

Com estas primeiras adaptagoes e as seguintes parametrizacgoes:

p = Cj_—T (5.16)
dr
) = (5.17)

o modelo modificado para individuos fica da seguinte forma:
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x = F)X +glvy,ap) +7v/ (5.18)
1 0 cos(a)dT 0
| 0 1 sen(a)dT 0
F(x) = 00 1-p 0 (5.19)
0 0 0 1=&(@,y)
gwo.a0) = [0 0 wp aole,y)é,y) ]" (5.20)

Sob o ponto de vista de filtragem, por se tratar de um modelo dinamico nao-linear, os filtros
adequados para este tipo de modelo sao aqueles apresentados na Secao 2.3.4: os filtros EK-PHD
e UK-PHD. No caso especifico do filtro EK-PHD, é necessario obter a matriz jacobiana dada
em (2.87). A matriz jacobiana referente ao modelo proposto aqui é dada por:

_ OF(X)X
X' =Xkg|k

2’ 4 cos(a/)v'dT
0 | ¥ +sen(a)v'dT

= 5 (1o (5.22)
(1 - g(l‘,’y/»O/ X=Xk
1 0 cos(a)dT  —v'sen(a)dT
0 1 sen(a’)dT" o' cos(a)dT
= 0 0 1—p 0 (5.23)
/ a / / / a / / / /
_awg(‘ray) _aa—y/(xay) 0 1-5(![’,’3})

X/:Xk‘k

Os valores de vy e p sdo pré-determinados pelo usuario, sendo que 7, < d7T. As fungoes
ag(z,y) e {(x,y) dependem do mapa HM adaptado aos tipos de terreno do simulador apresen-
tado na Segao 4.2. A fungao ay(x,y) tem como objetivo retornar o valor do angulo de heading
preferencial referente a posicao = e y. J& a funcao £(z,y) representa matematicamente o mapa
HM adaptado e tem o seguinte significado: quando o tempo de ajuste do angulo de heading para
o angulo preferencial é muito alto, isto é, 7,(x,y) — 400, entao &(z,y) — 0 e o individuo passa
anao ter um angulo preferencial; quando £(x,y) passa a aumentar, entao 7, (x, y) diminui, o que
significa que o individuo tende a corrigir seu angulo de heading mais rapidamente e, portanto,
corrigindo a sua trajetoria original, em dire¢ao a um destino.

Com os dois modelos nas equagoes (5.11)—(5.12) e (5.18)—(5.20) em maos, é possivel realizar
uma composigao entre estas dinamicas de tal forma a criar um novo modelo que possa reproduzir,
de uma forma mais ampla, a dindmica de um individuo.

Primeiramente, deve-se distinguir duas situagoes: casos em que é possivel ter/criar um mapa
HM e casos em que nao é possivel ter/criar.

e Sem mapa HM: existem casos em que nao se tem a informacao do mapa HM, seja
pela dificuldade/complexidade em construir um mapa HM, seja pelo fato de nao ter tal
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mapa, seja por causa do terreno. Por exemplo, em cendrios em campo aberto nao é
necessario obter tal mapa, ja que nao haveria obstaculos. Os casos sem mapa HM acabam
impossibilitando a utilizacao do modelo para veiculos terrestres adaptado para individuos,
em (5.18)—(5.20). Dessa maneira, o mais adequado a se fazer é utilizar o modelo na
expressao (5.11)—(5.12).

e Com mapa HM (modelo proposto): o modelo em (5.18)—(5.20) é o mais recomendado.
No entanto, mesmo com mapas HM, nada impede que existam regioes em que nao ha
direcoes e velocidades preferenciais. Neste caso, o modelo passa a ser o modelo dado na
equagao (5.11)—(5.12). Portanto, o modelo geral aqui proposto passa a ser uma composi¢ao
entre as equagoes (5.11)—(5.12) e (5.18)—(5.20).

Para os casos em que é preciso obter o mapa HM, é necessario conhecer previamente o local
em que sera feito o rastreamento e construir tal mapa, com base nos tipos de terreno utilizados.
Este mapa é construido basicamente em fungao da razao expressa por £(z,y) e os respectivos
angulos de heading preferenciais ag(x,y), como é detalhado na se¢ao a seguir.

5.1.4 Mapa de Hospitalidade para Manobras (HM)

Para se construir o mapa de hospitalidade para manobras (HM), que é equivalente a de-
terminar a fungao £(x,y) e os respectivos angulos de heading preferenciais «g(z,y) sobre um
terreno pré-determinado. Deve-se analisar os caminhos nos quais serao realizadas as trajetorias
dos individuos e, para cada ponto do mapa, deve-se calcular o valor de &(z,y). Para facilitar
os calculos, optou-se por dividir o mapa em um gradeamento quadrado de 1m de lado, sendo
que cada vértice associa-se a um valor de &(z,y). Como o ntimero de valores de {(z,y) é finito,
armazena-se esta funcao facilmente numa matriz. Por exemplo, para um mapa de n, m x n,
m, tem-se uma matriz n, X n,, em que cada elemento desta matriz contém um valor de {(z,y).

Para ilustrar o que foi explicado até o momento, criou-se um mapa simples de 48m x 48m
com quatro regioes vermelhas (obstdculos intransponiveis), cinco regides verdes (denotadas pelos
numeros 0-4) um gerador de trajetérias, um sub-destino e trés destinos finais, como ilustrada
pela Figura 5.1.

A partir do mapa apresentado na Figura 5.1, pode-se determinar a func¢ao £(z,y). Esta
funcao é definida para cada uma das regioes do cenéario. No caso da Figura 5.1, sao cinco regioes
com terreno verde, quatro com regioes com terreno vermelho, trés sorvedores de trajetérias, um
gerador de trajetérias e um sub-destino. Todas as regioes do cendrio podem ser interpretadas
como regioes definidas por intervalos de x e y. Por exemplo, a regiao 0 é definida pela regiao
I, x I,, em que I, € [18,31] é o intervalo em x e [, € [18,31] é o intervalo em y.

Primeiramente, para os terrenos em vermelho, nos quais nenhum individuo ira atravessar,
e nos terrenos em preto, em que se situa o destino final da trajetoria, £(x,y) foi ajustado para
um valor padrao £(z,y) = 0. Nas regioes de terreno verde, ciano e magenta, a fungao &(x,y)
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Mapa do Cenario

Figura 5.1: Cendrio simples para determinacao de &(z,y).

adotada é definida da seguinte forma:

1
%(x —24)? | Regides 1 e 3

{(z,y) = (5.24)
i(y —24)% | Regioes 2 e 4
36

A fungao £(x,y) dada pela equacao (5.24) possui o seguinte significado (levando em conta as
explicagoes dadas logo apds a equacao (5.23)): quanto mais proximo o individuo estiver de um
terreno vermelho, maior serd o valor de £(x, y) e, portanto, mais rapidamente o individuo retoma
a sua direcao preferencial; quanto mais distante o individuo vai ficando do terreno vermelho,
menor serd o valor de &(x,y) e, portanto, diminui a tendéncia pela diregao preferencial.

A tnica excecao fica na regiao central do mapa (regiao 0), onde o terreno também é verde.
Nesta regiao, {(z,y) = 0, ou seja, o individuo ndo tem uma diregao preferencial. Esta escolha foi
feita para que, toda vez que um individuo atingir esta regiao, ele pode escolher qualquer direcao
para prosseguir. Para este caso, o modelo recai naquele definido pelas equagoes (5.11)—(5.12),
isto é, o modelo NCSHT modificado.

Para as regioes com terrenos em azul e amarelo, também podem ser representados por uma
superficie expressa na equagao (5.24), porém, alguns valores de £(z,y) sao adotados, arbitra-
riamente, como sendo nulos. Isso pode ser interpretado como a dificuldade de locomocao do
individuo nestes tipos de terreno.

Como a fungao {(x,y) é definida ponto a ponto, isto é, {(x;,y;) com i = 1,...,me j =
1,...,¢, é possivel construir uma matriz Me(7, j) = [£(x;,y;)] que defina o valor de £ em cada
ponto do mapa. A Figura 5.2 mostra o resultado da fungao £(x,y) para o mapa apresentado na
Figura 5.1.

Definida a funcao &(x, y), resta definir o angulo de dire¢ao preferencial ag(z, y). Esta funcao,
assim como a fungao £(z, y), depende do mapa e de seus diversos tipos de terrenos. Recuperando
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Fungao &(z,y)

‘
| \\\\ww\\‘\
1

W\Wl

Figura 5.2: Fungao £(x,y) — Superficie em parédbola.

o cenario da Figura 5.1, atribui-se niimeros identificadores de regides. Para entender melhor, o
cenario em questao é dividido em nove regioes: 0, 1, 2, 3, 4 e quatro regioes “o0”. As regioes “o00”
sao representadas pelas regioes em vermelho, enquanto as demais regioes sao partes dos terrenos
em verde. Esta divisao de regides pode ser interpretada com uma matriz M,, € R*®*48 da

seguinte forma?:

00 co 1 ... 1 00
00 oo 1 1 o 00
4 ... 4 0 ... 2 ... 2
Mnslo: (525)
4 4 0 ... 0 2 2
00 c©o 3 ... 3 00
| o0 ... 0 3 ... 3 0 ... 00 | 4evas

Quando o individuo estd dentro de uma mesma regiao, o angulo de heading preferencial se
mantém o mesmo. Quando este passa de uma regiao para outra, entao um novo «y ¢ calculado,
exceto para o caso em que o individuo passa para a regiao 0, onde nao ha direcao preferencial
e, consequentemente, o modelo NCSHT modificado ¢ adotado (egs. (5.11)—(5.12)). Para o caso
do cendrio na Figura 5.1, as dire¢oes preferenciais ficam da seguinte forma:

e 0—1:qp=m/2

e 0—>2:0a9=0

30 sub-indice significa “Norte-Sul-Leste-Oeste”.
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e 0—>3:ay=—-7/2

e 0 —4d:aqpy=m

e 1 — 0:sem dire¢ao preferencial (modelo NSCHT modificado)
e 2 — 0 : sem direcao preferencial (modelo NSCHT modificado)
e 3 — 0: sem direcao preferencial (modelo NSCHT modificado)

e 4 — 0 :sem dire¢ao preferencial (modelo NSCHT modificado)

5.2 Modelo de Medidas — Radar

Com o modelo dinamico definido na Secao 5.1.3, resta definir o modelo de medidas para o
radar. Como ja foi dito anteriormente, os modelos de medida mais utilizados para radar sao os
baseados em coordenadas cartesianas e em coordenadas polares.

O modelo de medidas mais simples é aquele baseado em coordenadas cartesianas, isto €, as
medidas sao simplesmente as posi¢oes x e y (Li & Jilkov 2001). Considerando o vetor de estados
x = [z y v o], tal modelo ¢ definido como:

z = Hx+w (5.26)
1 000
w- 1000 s

Ja o modelo de medidas utilizado em sistemas que envolvam radares é aquele baseado em
coordenadas polares, ou seja, as medidas fornecidas pelo sensor sao o alcance r e o angulo de
azimute 6. Este modelo também pode ser encontrado em (Li & Jilkov 2001) e é dado por:

Z2= [Hm} B [arctan (%)

No entanto, é muito comum que as equacoes de filtragem sejam baseadas em coordenadas

+w (5.28)

cartesianas. Dessa forma, tais medidas devem ser convertidas de coordenadas polares para
coordenadas cartesianas, e o modelo de medidas fica da seguinte forma:

clz]- eyl e

em que 7 e 6 sao os ruidos das medidas de alcance e de azimute. Devido a contaminagao do
ruido na conversao de coordenadas polares para cartesianas, técnicas de despolarizacao devem

ser aplicadas de tal forma a evitar polarizagoes nas estimativas. Estas técnicas foram exploradas
e utilizadas em (Frencl 2010) para os filtros EKF e BLUE (Best Linear Unbiased Estimator)
(Zhao, Li & Jilkov 2004).



5.3. Escolha do Modelo dos Ruidos 93

5.3 Escolha do Modelo dos Ruidos

Uma breve discussao a ser feita é sobre qual distribuicao de probabilidade deve ser adotado
para os ruidos da dinamica v e de medida w nos modelos apresentados nas se¢oes acima.

O modelo de ruido mais utilizado na literatura, tanto para modelos dinamicos quanto para
modelos de medidas, é o modelo de ruido gaussiano. A utilizacao deste tipo de modelagem se
justifica pelo fato de filtros estocasticos como o KF, EKF, entre outros, serem formulados com
base em hipdteses de ruidos gaussianos. No entanto, pode-se questionar se a hipétese da escolha
de uma distribuicao gaussiana faz sentido para os modelos apresentados nas Secoes 5.1 e 5.2.

Considerando os estados de posicao = e y e de velocidade v, é bastante razoavel assumir um
modelo gaussiano para os seus respectivos ruidos, tanto na dinamica quanto nas medidas (no
caso de z e y). J& para o angulo de heading « ja é preciso algumas consideragoes. A escolha de
um modelo com distribuicao gaussiana para o ruido é validada pelas discussoes no Capitulo 3
acerca dos perfis de movimento propostos.

O perfil “balao”, que é formado a partir de uma funcao densidade de probabilidade gaussiana,
é razoavel e foi adotado nos sorteios de «, com resultados plausiveis, vide Figuras 3.21 e 3.22.
Note que, neste caso, a equagao da dinamica do angulo de heading, dada por:

a=a +erf 1 (2u—1)VvV20, u~U(0,1) (5.30)

Dessa maneira, o ruido da dinamica v passa a ter uma distribuicao gaussiana, ou seja,
v ~ Ny(0,Q), em que Q é a matriz de covariancia. J4 o ruido da medida passa a ter uma
distribuigao gaussiana, ou seja, w ~ Ny (0, R), em que R é a matriz de covariancia.

Como foi apresentado aqui e verificado no Capitulo 3, pode-se assumir a distribuicao gaus-
siana para o ruido da dinamica, tendo como justificativa a modelagem do perfil “balao”. Esta
hipdtese de distribuicao gaussiana no ruido da dinamica pode se estender aos outros perfis,
“gota” e “folha”, de forma aproximada, ja que se tratam de perfis baseados em outros tipos de
distribuicoes de probabilidade que nao seriam tratados por filtros do tipo KF. Pode-se concluir
que o perfil “balao” permite a utilizacao dos perfis “gota” ou “folha” no simulador apresentado
no Capitulo 3, por terem caracteristicas mais realistas.

Outro motivo importante para que se possa assumir a distribuicao gaussiana para o ruido
da dinamica—aqui dizendo respeito também ao ruido das medidas—¢ o fato do filtro escolhido
para utilizacao é o filtro GM-PHD, o qual é definido através da hipdtese de ruidos de dinamica
e de medidas serem modelados por distribui¢oes gaussianas.

5.4 Sintese de Capitulo

Neste capitulo, foram tratados os modelos matematicos utilizados na etapa de filtragem.
Como na literatura nao se encontra quaisquer modelos dinamicos especificos para o movimento
de individuos, a proposta apresentada foi de combinar dois tipos de modelos dinamicos, um
para trajetorias de aeronaves em reta e curva e outro para veiculos terrestres com preferéncias
de movimentacao, sendo que destes modelos obtém-se o de movimentacao de individuos.

O primeiro modelo dinamico, o modelo NCSHT, leva em conta trajetorias em linha reta e em
curvas, estas representadas pela velocidade angular w. Como em trajetorias de individuos nao
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ocorrem curvas que necessitem ser descritas por velocidades angulares, este estado é eliminado na
adaptacao para um modelo dinamico para individuos. O segundo modelo baseia-se em veiculos
terrestres nao-manobrantes, que executam trajetorias tomando como base um mapa que indica
os caminhos preferenciais para movimentacao. A proposta é combinar estes dois modelos para
casos em que ha ou nao a informacao do mapa HM pela variacao de parametros caracteristicos
do modelo.

Os modelos de medida apresentados sao os modelos padroes para um problema de rastre-
amento: baseado em coordenadas cartesianas e baseado em coordenadas polares. O primeiro
é o mais simples, pois se trata de um modelo linear. J4 o modelo polar é o mais utilizado
em sistemas de radares, porém, para este tipo de modelo, o problema de polarizacao deve ser
tratado para evitar possiveis erros nas estimativas.

Finalmente, uma discussao ¢ feita em torno da escolha dos ruidos aditivos para os modelos
matematicos. O ruido gaussiano é a escolha feita, sendo que esta escolha é plausivel, dado o
perfil probabilistico para movimentacao do tipo “balao”, estudada no Capitulo 3, cuja estrutura
baseia-se em uma distribuicao gaussiana.



Capitulo

Simulacoes e Testes

Com o objetivo de testar as propostas desenvolvidas na Parte II desta tese, foram elaboradas
algumas simulagoes. As simulacées propostas foram divididas em quatro testes. O primeiro
deles leva em consideracao o comportamento dos perfis probabilisticos para movimentacao de
individuos (“gota”, “folha” e “balao”).

O segundo teste prevé uma comparacao de desempenhos entre trés dos filtros multi-alvo
abordados: GM-PHD, EK-PHD e UK-PHD. Este teste de desempenho consiste em trés métodos
de avaliacao:

1. Erro RMS entre posi¢ao real e estimada como fun¢ao do tempo & valor médio;
2. Tempo de execucao;
3. Estimativa do nimero de alvos.

O primeiro método de avaliagao é aplicado a uma tnica trajetéria de um individuo (avaliada
sobre um numero de realizagoes). O motivo é que, para avaliar o desempenho dos filtros, como
no primeiro teste, nao é necessario avaliar n trajetérias separadas, basta uma trajetéria de um
individuo. A avaliagdo do erro RMS ¢é feita baseado na diferenga entre o valor verdadeiro e o
valor estimado do vetor de estados, isto é:

Ne (o o2
RMS, — \/ 2z (% — %i) (6.1)
N,

No entanto, mesmo aplicando os algoritmos de corte e fusao e extragao de estado (Secao
2.4), podem existir instantes de tempo em que o filtro produza mais de uma estimativa para um
unico ponto da trajetoria. Dessa forma, com o intuito de “punir” o filtro, o valor RMS naquele
instante de tempo passa a ter mais parcelas na soma do numerador, ou seja:

Ne+N' (o o \2
RMS), = \/ 2iz1 (? Xi) (6.2)

N,

em que N’ > 1 é o numero de vetores de estado estimados a mais relativos a um ponto verdadeiro
da trajetéria. Por exemplo, no instante de tempo k, o filtro forneceu trés estimativas do vetor

95
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de estados relativos a um ponto da trajetéria. Entao, além das Nj parcelas anteriores, tem-se
que N’ = 2, isto é, a soma no numerador receberd duas parcelas a mais devido as estimativas
extras resultantes do filtro.

O segundo e terceiro métodos sao aplicados em cenarios com diversas trajetérias simultaneas,
com o intuito de verificar o comportamento dos filtros quando estes sao explorados com um
grande numero de trajetorias, levando a um processamento elevado. Para a estimativa do
ntimero de individuos, que é obtida através da soma dos pesos (vide hipdtese (vi) do filtro
GM-PHD), utilizou-se a sugestao dada em (Mahler 2001) por obter o menor valor inteiro mais
préximo desta soma, isto é, [ Ny |, com o intuito de realizar comparativos com os valores reais
do numero de individuos, os quais sao valores inteiros.

O terceiro teste baseia-se em uma comparacgao entre os modelos dinamicos apresentados no
Capitulo 5 e o modelo de velocidade constante (CV) padrao. Esta comparacao serd feita levando
em conta os trés métodos de avaliagao listados acima para um mesmo tipo de filtro, justamente
para avaliar diretamente o impacto do modelo.

O quarto teste tem como objetivo verificar a influéncia do mapa HM sobre as estimativas
de um filtro estocastico. Neste teste, graficos de espalhamento dos pontos estimados de posigao
(x,y) serao analisados com o intuito de verificar a variacao das estimativas em torno da trajetéria
real.

Para informagao, todas as simulagoes e testes foram executados em notebook Sony Vaio
modelo VPCEA33FB, SO Windows 7 Home Premium, processador Intel® Core™i3 (1% geracao)
2.4 GHz, 4 GB de memoria RAM.

6.1 Teste 1 — Objetividade dos perfis probabilisticos

O teste de objetividade dos trés perfis probabilisticos propostos no Capitulo 3 foi realizado
naquele mesmo capitulo. Neste teste, foi comparado, para uma mesma situacao—trajetéria
retilinea horizontal simples—o comportamento de objetividade de cada um dos perfis, para
diferentes valores de seus respectivos parametros: n, A e o.

Os resultados obtidos nas Figuras 3.14—3.22 foram bastante esclarecedores. Para o per-
fil “gota”, o parametro n influencia muito pouco na objetividade de uma trajetéria, mesmo
alterando em cem vezes o valor inicial de n. Apesar de ter um histograma polar com um es-
palhamento angular adequado (vide Figura 3.5), os resultados apresentaram trajetérias com
baixas objetividades.

No caso do perfil “folha”, os resultados obtidos mostraram que este perfil é razoavelmente
sensivel ao parametro A, pois com um aumento de 2.5x, a trajetoria do individuo passou a ser
mais objetiva em relacao ao destino final. Além disso, este perfil d4 um aspecto mais realista a
trajetoria realizada. Pelos resultados apresentados e pelo aspecto verossimil a trajetérias reais,
este perfil sera o escolhido para executar os testes 2, 3 e 4 nas secoes seguintes.

Por fim, no caso do perfil “balao”, os resultados foram semelhantes aos do perfil “folha”, com
a diferenca na influéncia do seu respectivo parametro: para valores pequenos de o, as trajetorias
tornam-se bastante objetivas; para valores maiores de o, ocorre o contrario. Mesmo tendo um
perfil interessante para ser utilizado no simulador, o ponto mais importante deste perfil é a
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validacao que ele oferece para que se possa escolher os ruidos de dinamica e de medidas dos
modelos mateméticos para filtragem com distribuigoes gaussianas. As discussoes feitas na Segao
5.3 detalham esta discussao através da analise da variancia de cada um dos perfis.

6.2 Teste 2 — Desempenho dos filtros multi-alvos

O teste de desempenho dos filtros multi-alvo sera realizado usando os filtros apresentados
no Capitulo 2: o GM-PHD, o EK-PHD e o UK-PHD. Cada filtro terd o seu modelo dinamico
especifico. Para o filtro GM-PHD, por se tratar de um filtro baseado em hipoteses de linearidade
nos modelos, o modelo dinamico utilizado é o de velocidade constante padrao ou modelo CV,

dado por:
1 0 dI' O
01 0 dT
r= 00 1 O (6.3)
00 0 1
sendo que o vetor de estados é dado por:
X = [z y v, v,]" (6.4)

Jé os filtros EK-PHD e UK-PHD utilizam o modelo NCSHT modificado, dado nas equacoes
(5.11)—(5.12). Note que, no caso do filtro EK-PHD, a matriz jacobiana é dada pela equagao
(5.15).

O modelo de medidas utilizado é o modelo baseado em coordenadas cartesianas. A escolha do
modelo de medidas passa pela hipétese de que as medidas capturadas pelo radar em coordenadas
polares ja foram convertidas para cartesianas, além de ja terem passado pelo procedimento de
despolarizacao destas medidas. O intuito aqui nao é focar sobre o fendmeno de polarizacao das
medidas, o qual ja foi bastante estudado anteriormente em (Frencl 2010).

Os valores dos parametros utilizados para as simulagoes foram os seguintes:

e Parametro para perfil “folha”: A =7 (Segao 3.1.3)

e Extracao de Estados: A = 0.25 (Segao 2.4)

e Corte e Fusdo: T = 1075, U = 4, Jpax = 15 (Secao 2.3.3)
e Probabilidades (detecgao e sobrevivéncia): pp = pg = 0.99
e Tempo de amostragem: d7T" = 1s

e Tempo de Simulacao: Ty, = 45s

e Vetor caracteristico: a = [1.5 0.5 1.0] (Secao 4.2.1)

e Area do terreno: A =50 x 50m?

e Funcao PHD referente ao clutter: rpy1(z) = \A = 2.1073A
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e Peso central para transformacgao unscented: W° = 2/3
e Funcdo PHD de nascimento: byy1x(x) = > 0%, 0.1 - Nx(x}, B), em que a; ¢ o nimero de
trajetdrias iniciadas em k = 0, x; ¢ o vetor de estados do individuo que acabou de surgir
e:
22.0 0 0
;1022 0 0
By 0 0 1.5 0 (6.:5)
0 0 0 1.36°
e Fungio PHD de spawn: byyip(x|x) = S0, 0.05 - Nx(Eix', Gi), em que Ej é a matriz
dinamica do modelo CV (6.3) e G}, = Q..
e Matrizes de covariancia:
(1/3)? 0 0 0
B 0 (1/3)2 0 0
@ = 0 0 o2 0 (6.6)
0 0 (0.18)?
| (0.25)? 0
Bin = 0 (0.25) (6.7)

em que o2 = (0.18)? para o modelo CV e 02 = (1/1/12)? para os outros modelos.

Para o primeiro método do teste de desempenho, isto é, a avaliacao do erro RMS entre
posicao estimada e verdadeira, basta criar uma trajetéria padrao de um individuo para avaliar
tal erro. Desta forma, criou-se uma trajetéria sobre o cenario dado na Figura 6.1 e, a partir
desta trajetoria, foram simuladas 300 realizacoes desta mesma trajetérial de tal forma a obter
graficos da evolucao do erro RMS em relacao ao tempo e do valor médio de erro RMS relativos
as 300 realizacoes.

A partir do cenério na Figura 6.1, para cada uma das realizacoes, foram criadas medidas
imersas sob alarmes falsos e clutter, como pode-se observar na Figura 6.2. Um exemplo de esti-
mativas relativas a esta realizagao pode ser visto na Figura 6.3. Este grafico contém estimativas
resultantes do filtro GM-PHD?.

Para o filtro GM-PHD, o grafico de erro RMS em relagao ao tempo para as posicoes z e y
com seus respectivos valores médios ¢é ilustrado na Figura 6.4.

Observando os resultados obtidos nos graficos da Figura 6.4, verificam-se primeiramente as
“punicoes” sofridas no desempenho do filtro, representadas pelos saltos sofridos nos graficos de
erro RMS. Como ja foi explicado anteriormente, estes saltos indicam o surgimento de estimativas
extras no respectivo instante de tempo.

Para o filtro EK-PHD, o grafico de erro RMS em relagao ao tempo para as posigoes x e y
com seus respectivos valores médios ¢ ilustrado na Figura 6.5.

Observando os resultados nos graficos da Figura 6.5, nota-se um resultado interessante. Em
relacao as “punicoes” no desempenho, a quantidade é praticamente a mesma, bastando olhar

LA trajetéria é sempre a mesma, porém a cada realizacdo mudam os ruidos das medidas e os alarmes falsos.
2Como os gréficos com estimativas sdo muito semelhantes, optou-se em mostrar apenas um deles.
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Mapa do Cenério

Figura 6.1: Cenario para avaliacao do erro RMS de posicao.

Trajetéria verdadeira (com medidas e clutter)

Medidas/ Clutter,
Verdadeira

Figura 6.2: Uma realizacao — Medidas, clutter e trajetéria verdadeira.

os saltos sofridos pelo grafico de erro RMS. No entanto, os valores de erro RMS, inclusive os
valores de RMS médios, sao inferiores aos apresentados pelo filtro GM-PHD. Isso evidencia o
melhor desempenho do filtro EK-PHD em relagao ao filtro GM-PHD.

Finalmente, para o filtro UK-PHD, o grafico de erro RMS em relacao ao tempo para as
posicoes x e y com seus respectivos valores médios é ilustrado na Figura 6.6.

Observando os gréaficos da figura 6.6, é possivel perceber uma queda de desempenho em
relacao os dois filtros testados anteriormente, tanto na evolugao do erro RMS no tempo, quanto
os valores de erros RMS médios. Portanto, dos trés filtros testados, o filtro EK-PHD foi o que
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Trajetéria verdadeira (com estimativas)
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(0] Estimativa

Verdadeira
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Figura 6.3: Uma realizagao — Estimativas e trajetoria verdadeira.
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Figura 6.4: Erro RMS de posicao — Filtro GM-PHD.

obteve os melhores resultados de desempenho para o método de avaliagao de erro RMS.

Para confirmar o bom desempenho do filtro EK-PHD, foi calculado o erro RMS médio,
relativo as estimativas de posicao resultantes de cada um dos filtros, de uma maneira diferente
que desconsidera a “punicao” sobre o desempenho. Para isso, calculou-se a menor distancia
entre o ponto real da trajetéria e cada ponto estimado através da equacao a seguir:

d= /@ —a + (y - ) (6.8)

A partir dos valores de distancia obtidos, verifica-se o valor minimo de distancia para cada
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Erro RMS x Tempo (300 realizagoes)
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Figura 6.5: Erro RMS de posicao — Filtro EK-PHD.

Erro RMS x Tempo (300 realizagoes)
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Figura 6.6: Erro RMS de posigao — Filtro UK-PHD.

um dos pontos reais da trajetéria, isto é, dy;, = min(d), mantendo apenas uma estimativa por
ponto da trajetéria verdadeira. Dessa forma, os erros RMS médios (RMS) foram calculados,
resultando na Tabela 6.1.

Note que os valores obtidos na Tabela 6.1 sao menores em relagao aos obtidos com a politica
de “punicao” no desempenho. Mesmo assim, verifica-se novamente um bom desempenho do
filtro EK-PHD, em relagao aos outros dois filtros testados.

Feitos estes testes, o segundo e terceiro métodos de avaliagao serao aplicados para completar
essa secao. Resumidamente, o segundo método avalia o tempo de execucao de cada um dos
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Tabela 6.1: Tabela comparativa entre erros RMS médios — Teste 2.

| Filtro | RMS, | RMS, |
GM-PHD | 0.29991 [ 0.22041
EK-PHD | 0.24273 | 0.23515
UK-PHD | 0.58314 | 0.39079

filtros e o terceiro método avalia o desempenho quanto as estimativas do nimero de individuos.
Estes dois métodos sao executados em conjunto de tal forma a verificar o comportamento de
cada um dos filtros quando estes sao colocados em situagoes computacionais “estressantes”, isto
é, com diversos individuos locomovendo-se simultaneamente.

Para estes dois métodos de avaliacao, foram consideradas 10 trajetorias iniciais, com seis
trajetérias que surgem por spawn, além das trajetorias que surgem espontaneamente. O tempo
de simulacao foi aumentado para Ty;,, = 100s. Além disso, mais um vetor caracteristico foi
levado em conta, formando o conjunto A = {a;,a,} = {[1.5 0.5 1.0],[2.0 1.0 0.75]}. A adigao
de um novo vetor caracteristico possibilita o surgimento de individuos com velocidade média
mais elevada, porém com uma continuidade do movimento mais baixa. Na Figura 6.7, aparece
o cenario empregado com todas as trajetorias que foram levadas em conta para as avaliagoes
pertinentes.

Mapa do Cenario

Figura 6.7: Cenario para avaliagao — “Estresse” computacional.

Na Tabela 6.2, encontram-se os tempos de execucao de cada um dos filtros para uma reali-
7agao.

Os resultados obtidos na Tabela 6.2 deixam evidente a superioridade do filtro GM-PHD, em
relacao ao tempo de execucgao. Este resultado ja era esperado pelas hipdteses de linearidade do
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Tabela 6.2: Tabela comparativa entre tempos de execucao — Teste 2.

‘ Filtro ‘ Tempo de execugao ‘
GM-PHD 28.47s
EK-PHD 53.24s
UK-PHD 71.66s

filtro ja citado anteriormente. O filtro EK-PHD obteve um desempenho médio entre os treés,
enquanto o filtro UK-PHD foi aquele que teve o maior dos tempos de execucao. A justificativa
de tal resultado esta na prépria estrutura do filtro, como pode ser visto no Algoritmo 3. Além
do tempo extra necessario para a construcao dos pontos sigma, as equagoes necessarias para
a obtencao das estimativas envolvem diversos somatérios que exigem um tempo adicional na
definicao das estimativas.

Por fim, o terceiro e tltimo método de avaliagao: a estimativa do ntiimero de individuos. Os
graficos obtidos, que se referem aos resultados relativos a 25 realizagoes, podem ser encontrados
nas Figuras 6.8(a)-6.8(c).

O namero escolhido para as realizacoes, 25, permite observar um comportamento persis-
tente e nao é mais elevado devido a alta carga computacional demandada para obter diversas
realizagoes de um cendrio com um numero elevado de trajetérias presentes. Observando as
Figuras 6.8(a)-6.8(c), verificam-se poucas diferengas entre as estimativas realizadas. Todas as
estimativas, em geral, superestimam o nimero de individuos no cenario, comportando-se como
um estimador polarizado. As estimativas feitas pelo filtro GM-PHD nao sao tao boas no inicio
e ficam razodveis depois da queda acentuada de individuos. J&a o filtro EK-PHD parece inici-
almente seguir o valor verdadeiro com uma polarizacao, porém hd uma melhora significativa
nas estimativas apoés a queda no nimero de individuos. Por fim, o filtro UK-PHD ¢ aquele que
aparenta ter o melhor dentre os resultados obtidos, porém no final, existem alguns picos fora
dos valores reais.

Com todos os métodos de avaliagao aplicados em cada um dos filtros, pode-se concluir
que o filtro EK-PHD obteve bons resultados. Quando se tém em maos modelos mateméaticos
lineares com ruidos gaussianos aditivos, a melhor escolha é, sem duvida, o filtro GM-PHD. No
entanto, quando ha nao-linearidades nos modelos matematicos, o filtro EK-PHD cumpre muito
bem seu papel, gerando resultados muito bons. Ja o filtro UK-PHD, apesar de ter mostrado
resultados razoaveis nas estimativas do niimero de individuos, seu desempenho se mostrou abaixo
do esperado quando se observa os erros RMS e o tempo de execucao computacional. Dessa
maneira, o filtro EK-PHD sera o escolhido para realizar os testes 3 e 4.

6.3 Teste 3 — Comparacao entre modelos dinamicos

O terceiro e 1ltimo teste tem como objetivo verificar a influéncia dos modelos dinamicos da
literatura—em especifico o modelo CV—e os propostos e discutidos no Capitulo 5 no desem-
penho da estimagao de estados—os modelos NCSHT e a composicao proposta entre NCSHT



104 Capitulo 6. Simulacoes e Testes
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Figura 6.8: Estimativa do nimero de individuos

modificado e o de veiculo terrestre modificado.

Para realizar este teste de tal forma a focar apenas nos modelos, o filtro estocastico sera
fixo. Com base nos resultados de desempenho obtidos na Secao 6.2, o filtro escolhido para as
comparagoes entre os modelos dinamicos foi o filtro EK-PHD.

Os modelos CV padrao, NCSHT modificado e de veiculo terrestre modificado serao testados
da seguinte forma: primeiramente, o modelo CV sera testado; em seguida, o primeiro modelo
proposto, NCSHT modificado, sera testado; por fim, o segundo modelo proposto, NCSHT —+
Veiculo Terrestre modificado, sera testado (com mapa HM). Note que s6 é possivel introduzir a
informacao do mapa HM quando se tem o modelo de veiculos terrestres modificado. O modelo
de medidas sera novamente o modelo baseado em coordenadas cartesianas pelo mesmo motivo
descrito no teste anterior.

Os parametros utilizados aqui sao os mesmos da Secao 6.2, porém existem parametros ex-
tras devido ao segundo modelo proposto, além de alguns poucos parametros redefinidos. Tais
parametros estao listados a seguir:

e Area do terreno: 48 x 48m?
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p=0.01

vo = 1.bm/s

Matriz M,,q, € R¥®*8: apresentada no Capitulo 5, equacao (5.25)

Matriz M (i, j) € R*®**8: utilizada para construcio da superficie na Figura 5.2

e Diregoes preferenciais «y: listadas no final da Segao 5.1.4

Para a avaliacao do erro RMS entre posigao estimada e verdadeira, criou-se uma trajetoria
padrao de um individuo, como realizado na Secao 6.2, sobre o cenario dado na Figura 6.9.
Novamente, foram simuladas 300 realizagoes desta mesma trajetéria de tal forma a obter graficos
da evolugao do erro RMS em relagao ao tempo e do valor médio de erro RMS relativos as 300
realizacoes.

Mapa do Cenério

Figura 6.9: Cenario para avaliacao do erro RMS de posicao.

Para cada uma das realizacoes, foram criadas medidas imersas em alarmes falsos e clutter,
como pode-se observar na Figura 6.10. Um exemplo de estimativas relativas a esta realizagao
pode ser visto na Figura 6.11.

Para o filtro EK-PHD com o modelo CV, o gréfico de erro RMS em relacao ao tempo para
as posicoes x e y com seus respectivos valores médios ¢ ilustrado na Figura 6.12.

Para o filtro EK-PHD com o modelo NCSHT modificado, o gréafico de erro RMS em relacao
a0 tempo para as posig¢oes x e y com seus respectivos valores médios é ilustrado na Figura 6.13.

Por fim, para o filtro EK-PHD com o modelo proposto NSCHT + Veiculo Terrestre modifi-
cados, o grafico de erro RMS em relagao ao tempo para as posicoes x e y com seus respectivos
valores médios ¢ ilustrado na Figura 6.14.

Comparando os graficos obtidos nas Figuras 6.12-6.14, é possivel notar que o desempenho
obtido pelo filtro EK-PHD utilizando o modelo combinado foi o melhor dentre os resultantes.
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Trajetéria verdadeira (com medidas e clutter)
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Figura 6.10: Uma realizacao — Medidas, clutter e trajetoria verdadeira.
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Figura 6.11: Uma realizacao — Estimativas e trajetéria verdadeira.

Isso mostra a importancia da informacao do mapa HM, que acaba trazendo estimativas mais
precisas por incluir informagcoes sobre o cenario no filtro.

Assim como realizado no Teste 2, aqui também foi construida uma tabela com os valores
de erro RMS médio para cada posicao (Tabela 6.3), utilizando o método de distancia minima
entre posicao verdadeira e estimada. Note que os valores obtidos na Tabela 6.3 confirmam o
bom desempenho do filtro EK-PHD utilizando o modelo proposto, que possui a informagcao do
mapa HM.

Feitos os testes de avaliacao do erro RMS, o segundo e terceiro métodos de avaliacao serao
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Figura 6.12: Erro RMS de posicao — Modelo CV.
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Figura 6.13: Erro RMS de posicao — Modelo NCSHT modificado.

Tabela 6.3: Tabela comparativa entre erros RMS médios — Teste 3.

| Modelo Dindmico | RMS, | RMS, |
CV padrao 0.58896 | 0.49007
NCSHT modificado 0.54997 | 0.51017
NCSHT + V. Terr. modificado | 0.56209 | 0.44522
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Erro RMS x Tempo (300 realizagoes)
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Figura 6.14: Erro RMS de posicao — Modelo Proposto com mapa HM.

aplicados, de forma semelhante a realizada na secao anterior. Estes dois métodos de avaliagao
sao feitos em conjunto de tal forma a verificar o comportamento de cada um dos filtros quando
estes sao colocados em situagoes computacionais “estressantes”.

Foram criadas 10 trajetorias iniciais, com 6 trajetorias que surgem por spawn, além das tra-
jetorias que surgem espontaneamente durante a simulagao. O tempo total de simulagao foi de
Tsim = 100s e o conjunto de vetores caracteristicos é dado por A = {[1.5 0.5 1.0],[2.0 1.0 0.75]}.

A Figura 6.15 mostra todas as trajetorias que foram levadas em conta para as avaliagoes perti-
nentes.

Mapa do Cenario

Figura 6.15: Cenério para avaliacao — “Estresse” computacional.
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Na Tabela 6.4, encontram-se os tempos de execucao de cada um dos casos testados, lem-
brando que o filtro utilizado foi sempre o EK-PHD.

Tabela 6.4: Tabela comparativa entre tempos de execucao — Teste 3.

‘ Modelo Dinamico ‘ Tempo de execucao
CV padrao 20.41s
NCSHT modificado 19.36s
NCSHT + V. Terr. modificado 21.42s

Os resultados obtidos na Tabela 6.4 indicam que o desempenho computacional do filtro sao
praticamente idénticas. Este resultado é bastante interessante, pois, independente de se ter ou
nao a informacao trazida pelo mapa HM, o desempenho computacional é praticamente o mesmo.

Por fim, o terceiro e tdltimo método de avaliagao: a estimativa do ntmero de individuos.
Os graficos, que se referem aos resultados relativos a 25 realizacoes, podem ser encontrados nas
Figuras 6.16(a)—6.16(c).

Observando as Figuras 6.16(a)—6.16(c), verificou-se que, dentre os casos testados, aquele com
o modelo combinado (NCSHT + Veiculo Terrestre modificados) foi o que apresentou resultados
de estimativas melhores em relagao aos outros dois modelos. Isso é notavel no momento em que
o numero de individuos estabiliza-se em 1, em que as estimativas poucas vezes se distanciam do
valor verdadeiro.

Com todos os métodos aplicados para cada um dos modelos apresentados, pode-se concluir
que o modelo combinado proposto trouxe resultados mais satisfatorios em relacao aos outros
dois modelos, principalmente pelos resultados de erro RMS apresentados. Neste caso, existe a
informacao do mapa HM. Nos casos em que nao ha tal informacao, o modelo NCSHT ainda
pode ser uma boa escolha, pois também produziu bons resultados de desempenho.

6.4 Teste 4 — Influéncia do Mapa HM

Neste ultimo teste, o objetivo é verificar como a informacao do mapa HM pode influenciar na
precisao das estimativas resultantes de um filtro estocastico multi-alvo. Para isso, criou-se um
cendrio, de drea A = 100 x 50m?, composto por um longo corredor estreito de largura 9m, por
onde ¢ realizada uma trajetéria simples com tempo total de Tj;,, = 60s. Esta trajetoria, assim
como todas as outras deste capitulo, foram geradas com base no perfil probabilistico “folha”
com parametro A = 7. Neste teste, o parametro A\ serd diminuido com o intuito de criar uma
trajetoria que seja menos objetiva em relagao ao seu destino final. Com isso, o valor escolhido
foi de A = 3. Esta situacao ¢ ilustrada na Figura 6.17.

Para o cendrio da Figura 6.17, foi construida uma fungao £(x,y) muito semelhante aquela
descrita na Figura 5.2, utilizada para a realizacao do teste 3. Esta funcao, dada por:

E(e,y) = 5y~ 25)° (69
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Estimativa do Numero de Individuos (25 realizacoes) Estimativa do Numero de Individuos (25 realizacoes)
: ‘ : 20 :

Estimado
——Verdadeirgq

# Individuos
# Individuos

60 80 100 100

(a) CV (b) NCSHT modificado

Estimativa do Numero de Individuos (25 realizagoes)
20 : : : :

# Individuos

60 80 100

(¢) NCSHT + Veiculo Terrestre modificados

Figura 6.16: Estimativa do nimero de individuos

encontra-se descrita pela superficie em parabola da Figura 6.18.

Além da fungao &(z,y), que define a matriz M (i, j), é necessario construir a matriz M, q, €

R39%190 " que determina a divisao de regioes do cendrio e dada por:

[ 00 ... o0 ]
1 ... 1
Mnslo: (610)
1 ... 1
-OO Oo-50><100

Por fim, é necessario definir o angulo de diregao preferencial ag(x,y). Observando o cenario
em questao (Figura 6.17), note que as trajetérias caminham apenas da esquerda para a direita,
ou seja, o valor de ag(x,y) é 0. Os outros parametros sao os mesmos utilizados para os testes
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Mapa do Cenério

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 6.17: Cenario para verificacao da influéncia do mapa HM.

Fungao {(z,y)

Figura 6.18: Fungao &(x,y).

anteriores.

Desta forma, o método utilizado para verificar a influéncia do mapa HM sobre a precisao das
estimativas é o seguinte: a partir da trajetoria dada na Figura 6.17, foram criadas 600 realizacoes.
Estas 600 realizagoes aplicadas ao filtro EK-PHD forneceram 600 conjuntos de estimativas de
posicao. Com estas estimativas, criou-se os graficos em que se verifica o espalhamento destas
estimativas através de niveis de cores. Quanto mais largos sao estes niveis, mais espalhados estao
os pontos estimados e vice-versa. E quanto mais avermelhada a regiao, maior a concentragao
de pontos naquela regiao.
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Com o método definido, obteve-se os gréficos das Figuras 6.19(a) e 6.19(b).

Espalhamento de pontos (600 realizagdes)

(a) Sem mapa HM.

01 Espalhamento de pontos (600 realizacoes)

13 83.56

(b) Com mapa HM.

Figura 6.19: Espalhamento de pontos de posicao — 600 realizacoes.

Note que o espalhamento de pontos na situacao com mapa HM (Figura 6.19(b)) é levemente
menor do que a do caso sem o mapa HM (Figura 6.19(a)). Isso mostra que o mapa HM traz uma
influéncia positiva de tal forma a manter a trajetéria dentro do caminho (angulo de heading)
preferencial, no caso, ay = 0. No entanto, pode-se notar que ha uma concentracao de pontos
maior no caso sem mapa HM do que no caso com mapa HM, o que pode conduzir a uma
interpretacao de que o caso sem mapa HM estaria trazendo estimativas melhores por ter um
nimero de estimativas a mais em relacao ao niimero de pontos da trajetéria.

Para esclarecer este ponto, verificou-se o nimero de estimativas em excesso para os dois
casos, com e sem mapa HM, para 600 realizacoes, com um total de 36000 pontos de trajetoria
verdadeiros, isto é, 60s x 600 realizagoes. Com isso, a Tabela 6.5 foi obtida.

A Tabela 6.5 mostra que para o caso com o mapa HM, hd um nimero menor de estimativas
em excesso em relacao ao caso sem mapa HM. Com este resultado, somado aos graficos resul-
tantes na Figura 6.19, pode-se concluir que, de fato, a maior concentracao de pontos no caso
sem mapa HM se da pelo fato de existirem mais estimativas por ponto do que o caso com mapa
HM e que, portanto, o espalhamento dos pontos para o caso com mapa HM é, de fato, menor
do que o caso sem mapa HM. H4, assim, uma indicacao que o uso do mapa HM tem o feito de
manter a trajetéria dentro do caminho preferencial, representado pelo corredor na figura.
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Tabela 6.5: Tabela comparativa de nimeros de estimativas em excesso.

‘ Estimativas em Ezxcesso ‘ Sem Mapa HM ‘ Com Mapa HM

2 19800 14400
3 1200 0
acima de 3 0 0

Com 1isso, conclui-se que em situacoes nas quais é possivel incluir informacoes vindas de um
b
mapa HM, acabam resultando em estimativas mais precisas.

6.5 Sintese de Capitulo

Neste capitulo foram apresentados diversos simulagoes e testes com o intuito de validar as
propostas apresentadas nos Capitulos 3-5, isto é, os modelos de movimentacao para individuos,
o simulador de trajetérias de individuos e os modelos dinamicos para filtragem estocéstica.

Foram aplicados quatro tipos de testes de tal forma a analisar e discutir as propostas feitas
nesta tese. O primeiro deles foi apresentado inicialmente no Capitulo 3 e discutido mais deta-
lhadamente na Segao 6.1. Este teste teve o objetivo de verificar a influéncia dos parametros de
cada um dos perfis probabilisticos na caracteristica de objetividade de um individuo em relagao
ao seu destino final. Pode-se verificar que o perfil “folha” apresentou resultados mais préximos a
movimentacao de um individuo. O perfil “balao”, baseado em uma distribuicao gaussiana, tam-
bém apresentou resultados satisfatérios, porém seu papel mais importante foi a possibilidade
de justificar a escolha dos ruidos aditivos gaussianos para os modelos matematicos da filtragem
estocéstica.

O segundo teste teve o papel de avaliar o desempenho de trés dos filtros apresentados no
Capitulo 2: GM-PHD, EK-PHD e UK-PHD. Pelos resultados de desempenho obtidos, o filtro
EK-PHD foi aquele que obteve os resultados mais satisfatorios nos experimentos. Foi, por essa
razao, o filtro escolhido para a aplicagao do terceiro teste.

No teste de n° 3, os modelos propostos no Capitulo 5 foram postos a prova, através dos
mesmos métodos de avaliacao aplicados no teste n° 2. Dentre os modelos testados, o modelo
dinamico composto NCSHT + Veiculo Terrestre modificados teve uma vantagem sobre os outros
dois modelos. Isso mostra a importancia das informacoes trazidas pelo mapa HM para obtengao
de estimativas mais precisas.

Por fim, o quarto teste comprovou mais uma vez a influéncia positiva de se ter informacoes
sobre o mapa HM. Através de gréaficos que analisam o espalhamento e densidade de pontos em
uma regiao, foi possivel notar um espalhamento menor de pontos em torno da trajetoria do
individuo, mostrando que ter uma direcao de preferéncia dentro de um mapa HM traz uma
precisao melhor das estimativas.

Note que, nos testes 3 e 4, foram utilizadas apenas fungoes £(x,y) do tipo quadrética para
a representagao do mapa HM. No entanto, fungoes do tipo &(x,y) = c(x — 29)™, n > 2 também
podem ser utilizadas para definir o mapa HM.
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Capitulo

Conclusoes e Perspectivas

O trabalho realizado para esta tese de doutorado foi bastante extenso, com diversos resul-
tados obtidos em relacao aos estudos tedricos realizados e as propostas colocadas. No inicio
do doutorado, houve dificuldade em criar uma base tedrica relativa a teoria dos conjuntos ale-
atérios finitos, pois se trata de uma teoria bastante recente e complexa, envolvendo conceitos
matematicos proprios. No entanto, como foi visto na tese, esta teoria possui uma aplicagao
muito importante no problema de rastreamento de alvos, o que acabou motivando o aprofun-
damento tedrico sobre os conjuntos aleatérios finitos. Formou-se assim uma base sélida para
seguir adiante com os estudos e propostas, principalmente nos pontos de interesse da teoria de
CAFs: os modelos matematicos via CAF e os filtros estocasticos multi-alvos.

Os modelos mateméticos formulados via CAFs foram de suma importancia para o tipo de
problema tratado. No rastreamento de individuos, ¢ muito comum encontrar cenarios com diver-
sas trajetorias, cuja quantidade varia com o tempo, além de também existirem medidas falsas.
Este tipo de situacao faz com que os modelos matematicos via CAFs se ajustem perfeitamente
no problema em questao.

Para realizar as estimativas de estados através de técnicas de filtragem estocéstica, foram
utilizados os filtros multi-alvo, formulados com base nos descritores estatisticos dos CAFs re-
lativos aos modelos matematicos. Mais especificamente, foram utilizados os filtros GM-PHD e
seus variantes para modelos matematicos nao-lineares, EK-PHD e UK-PHD. A escolha do filtro
GM-PHD para estudo e implementagoes computacionais foi baseada pela simplicidade (indu-
zida pela hipGtese gaussiana), tanto sob o ponto de vista tedrico, quanto sob o ponto de vista
computacional.

Nesta tese, foram desenvolvidas trés propostas, listadas abaixo:

1. Perfis probabilisticos para movimentacao de individuos;
2. Simulador de trajetérias de individuos;
3. Modelo dinamico de individuos para filtragem.

Os perfis probabilisticos foram criados para trazer as caracteristicas de movimentagoes de
individuos para o ponto de vista de simulagoes computacionais. Estes perfis tentam, da maneira

115
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mais verossimil possivel, recriar caracteristicas das trajetérias de pessoas como mudancas re-
pentinas de dire¢ao, objetividade em relagao aos destinos, interrupcao nas trajetérias (possiveis
paradas), velocidade de movimentagcao, entre outros.

Os trés perfis propostos foram nomeados pelo formato de cada um deles: perfis “gota”, “fo-
lha” e “balao”. Cada um destes perfis tem como base distribuicoes e densidades de probabilidade
que dao, além do formato, as informacoes sobre chances de possiveis mudancas de direcao na
trajetéria. Dentre os perfis propostos, o perfil “folha”, baseado em uma densidade de probabili-
dade exponencial, foi o que mostrou os resultados mais satisfatorios. O perfil “balao”, baseado
em uma densidade de probabilidade gaussiana, também apresentou resultados bons, mas sua
importancia ficou no fato de formar uma justificativa para utilizacao de ruidos aditivos com
distribuicao gaussiana nos filtros estocasticos multi-alvos, combinando assim o modelo com a
hipétese gaussiana, essencial para os filtros do tipo KF.

Para aplicar os perfis probabilisticos e verificar seus comportamentos na movimentagao de
individuos, foi desenvolvido um simulador de trajetérias que reproduz situagoes em que ha
diversos individuos se locomovendo. Este simulador leva em conta informacoes sobre o tipo de
terreno em que os individuos estao realizando as suas trajetorias. Estes terrenos sao agrupados
pela dificuldade, variando de “terreno livre” (dificuldade baixa) até “obstaculo intransponivel”
(dificuldade elevada). Este simulador reproduz trajetérias que surgem espontaneamente e que
surgem via spawn, além de prever trajetérias ja inicializadas no instante inicial.

A 1ultima das propostas teve o objetivo de propor um modelo dinamico que conseguisse, da
melhor maneira possivel, representar as trajetorias do ponto de vista do filtro e fazer parte da
estrutura dos filtros estocasticos multi-alvos. Para obter o modelo dinamico, foi proposto criar
um modelo combinado a partir de modelos encontrados na literatura, porém adaptados para
o problema de rastreamento de individuos. O modelo proposto combinou o modelo NCSHT,
um hibrido de velocidade constante com curvas horizontais para aeronaves, com o modelo para
veiculos terrestres, que possui a informacao do mapa de hospitalidade de manobras (mapa HM).

Para avaliar e validar as propostas feitas nesta tese, diversas simulacoes e testes foram de-
senvolvidos. Estes testes envolveram a andlise de desempenho dos perfis probabilisticos, filtros
estocdasticos multi-alvo e modelos dinamicos sobre diversos aspectos. Foram avaliados a objetivi-
dade dos perfis probabilisticos e erros RMS de posicao, tempo de processamento computacional
e as estimativas, oferecidas pelo filtro, do niimero de individuos.

Pelos resultados obtidos no Capitulo 6, foi possivel verificar o bom desempenho geral do
filtro EK-PHD, além de bons resultados obtidos com a aplicacao do modelo combinado proposto
(NCSHT + Veiculo Terrestre modificados), que possui a informagao do mapa HM.

De um modo geral, o estudo feito, discutido e apresentado nos Capitulos 1 e 2, formando
a base teodrica da tese, as propostas definidas nos Capitulos 3-5, com conceitos e ideias nao
encontrados na literatura, e os resultados obtidos no Capitulo 6, relativos as propostas feitas
nesta tese, forneceram um panorama adequado ao rastreamento de individuos. Obviamente,
como o problema de rastreamento de individuos é um assunto muito vasto, existem diversas
outras aplicagoes que podem ser estudadas futuramente. Algumas destas perspectivas futuras
de aplicacoes encontram-se a seguir.
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Perspectivas

Nesta tese de doutorado foram tratados diversos assuntos, que abre um leque de novas
possiveis abordagens, a serem feitas futuramente. Estas abordagens sao baseadas nos estudos
feitos e nos resultados obtidos na tese de doutorado.

Uma destas abordagens consiste em possiveis comparagoes/combinagoes entre os filtros esto-
césticos utilizados na dissertacao de mestrado em (Frencl 2010)—filtro IMM (Interactive Mul-
tiple Models), composto por filtros BLUE, e o filtro de particulas—e os filtros SMC-PHD e
GM-PHD. A possibilidade de combinagoes surge do fato da estrutura do filtro GM-PHD ser
baseada em equagoes de filtragem de Kalman. As etapas de predicao e correcao poderiam ser
substituidas por equagoes do filtro BLUE, do filtro IMM ou até mesmo do filtro de particulas.
Esta abordagem requer um estudo mais detalhado e profundo sobre tais combinacoes.

Como nesta tese um dos filtros estudados foi o filtro EK-PHD com modelo de medidas
cartesianas, uma perspectiva de estudo interessante é a influéncia do modelo de medidas polar
(alcance 7 e angulo de azimute 0), que é um modelo nao-linear, no desempenho do filtro. Como
ja foi visto no Capitulo 2, o filtro EK-PHD depende do célculo de jacobianas, sendo uma delas
relativa ao modelo de medidas Hy. O célculo desta jacobiana depende do estado previsto, o
que pode trazer erros para os calculos seguintes. Uma das possibilidades ¢ utilizar a medida ao
invés do estado previsto no calculo da jacobiana.

Uma outra perspectiva de estudo relativo aos temas tratados na tese é o problema de po-
larizacao de termos gaussianos no filtro GM-PHD. Depois de um certo ntimero de iteragoes do
filtro GM-PHD, é possivel que haja uma concentracao de termos gaussianos em torno das tra-
jetorias, o que pode acarretar em uma polarizacao indesejada. Existem algoritmos que evitam
este tipo de problema, como a reamostragem, muito comum em filtro de particulas. Uma das
possibilidades ¢é integrar a etapa de reamostragem, existente no filtro de particulas, com o filtro
GM-PHD.

Outras perspectivas que podem ser tratadas futuramente estao listadas a seguir:

e Simulador aplicado a situagoes de panico (crowd simulation);

e Integragao entre rastreamento via simulador e rastreamento via técnicas de imagens (visual
tracking);

e Expansao do simulador para veiculos terrestres;
e Inclusao de rétulos associados as trajetérias;

e Explorar o modelo com mapa HM em situacoes com perfis de velocidade que dependam
do terreno (p. ex., subidas, descidas etc.).

Além das perspectivas listadas acima, mais artigos para revistas especializadas serao escritos
a partir dos resultados obtidos nesta tese de doutorado.
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Publicacoes

As publicacgoes realizadas durante o periodo de doutorado encontram-se na lista a seguir:
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FRENCL, V. B. ; do Val, J. B. R. . Filtro de Particulas Aplicado ao Rastreamento de
Alvos Manobrantes Utilizando a Velocidade Radial. Congresso Brasileiro de Automatica,
2010, Bonito. Anais do XVIII Congresso Brasileiro de Automatica, 2010. p. 1763-1770.

. FRENCL, V. B. ; do Val, J. B. R. . Rastreamento utilizando filtro de particulas com

perturbacao gaussiana na estimativa e medidas de velocidade radial. XIX Congresso
Brasileiro de Automatica, 2012, Campina Grande. Anais do XIX Congresso Brasileiro de
Automatica, 2012. p. 4435-4442.

. FRENCL, V. B. ; do Val, J. B. R. . Tracking with Range Rate Measurements: Turn Rate

Estimation and Particle Filtering. IEEE - AESS RADARCON 2012, 2012, Atlanta. IEEE
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Apéndice A

Regras Basicas de Diferenciacao para CAF's

A.1 Regras Basicas de Diferenciacao

No céalculo diferencial tradicional, existem diversas regras de diferenciacao que sao frequente-
mente utilizadas, nao havendo a necessidade de utilizar os conceitos formais baseados em limite.
No célculo multi-alvo acontece o mesmo, existindo uma série de regras basicas para diferenci-
acao. Ao todo, sdo onze regras com versoes para derivadas funcionais e/ou para derivadas de
conjunto, listadas a seguir:

(i) Regra da constante;
(ii) Regra da linearidade;
(iii) Regra do monomio;
(iv) Regra da poténcia;

)
)
)
(v) Regra da soma;
(vi) Regra do produto (3 versoes);
)

(vii) Regra da cadeia (3 versoes);

Para facilitar a distingao entre as versoes das derivadas, utilizaremos a seguinte notacao:
“DC” indica a versao para derivada de conjunto e “DF” indica a versao para derivada funcional.

A.1.1 Regra da Constante

(DC) Seja ¢(S) = K uma constante real. Entao:

P
SH(8) = K =0 (A.1)

(DF) Seja F[h] = K uma constante real. Entao:

oF 4]
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A.1.2 Regra da Linearidade

DC Seja ¢(y) uma funcao real de y e defina a func¢ao aditiva de conjunto como sendo ¢,(.S) =
g
| s 9(y)dy. Entao:

TP (A3
2% Y = 3
oy ' Y 5
(DF) Defina o funcional linear de g(y) como sendo F[h] = [ h(y)g(y)dy. Entao
SF Flh] , Y =0
=9 9by) YV ={y} (A.4)
oy { 0 v se

A.1.3 Regra do Monoémio
(DC) Seja ¢4(S) definido como na regra de linearidade. Entao, se [Y|=ne N > 0:

) ¢g< ) ) Y =10
5—Y¢g(S)N = nlCnndy(S)N"g(y1) .- 9(yn) » Y ={y1,--.yu}, [Y]|=n<N

0 , Y| >N
(A.5)
(DF) Seja F[h] definido como na regra de linearidade. Entdo, se |Y|=ne N > 0:
) F[h]N ) Y = @
sy PN = q PO FRY T g(v1) - og(ya) o Y ={y1yah VI=n < N
0 : Y| > N
(A.6)
A.1.4 Regra da Poténcia
(DC) Seja ¢(S) uma fungao de conjunto e N > 1. Entao:
0 N N-109
— =N — AT
08 = No(s) 1 5(s) (A7)
(DF) Seja F[h] um funcional e N > 1. Entao:
O ;N _ N-10F
5yF[h] = NF[h] 5y (] (A.8)
A.1.5 Regra da Soma
(DC) Sejam ¢1(S) e ¢2(S) fungoes de conjunto e ay, as € R. Entao:
§ 5¢1 02
W(alﬁbl(s) + az2(5)) = v - (5) + a 5Y( ) (A.9)
(DF) Sejam Fi[h] e Fy[h] funcionais e a;, ay € R. Entao:
J OF; OF:
sy (@ Fi[h] + axFy[h]) = alé—yl [h] + a25—Y2 [h] (A.10)
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A.1.6 Regra do Produto
(DC) Sejam ¢1(S) e ¢o(S) fungdes de conjunto. Entao:

_ 0¢y o

J
@(%(5)%(5)) = g(5)¢2(5)+¢1(5)g(5) (A.11)
(DF) Sejam Fi[h] e Fy[h] funcionais. Entao:
J SF OF:
5y (FlRIES[]) = S B Folh]) + Fa[h) = (4] (A.12)
A.1.7 Regra do Geral do Produto — 2 fatores
(DC) Sejam ¢1(S) e ¢2(S) fungoes de conjunto. Entao:
§ - 01 02
T OS6) = 3 TS5 ) (A13)
(DF) Sejam Fi[h] e Fy[h] funcionais. Entao:
) B OF, OF,
sy (R = 32 S0 5 (A1)
A.1.8 Regra do Geral do Produto — n fatores
(DC) Sejam ¢1(.5), ..., ¢n(S) fungdes de conjunto. Entao:
7 (01(5) ... on(S)) = o (9) - 5 (5) (A.15)
oy Wlw%;vnzy oW, oW,
(DF) Sejam Fi[h], ..., F,[h] funcionais. Entao:
) B OF, OF,
s (P[] Fo[h]) = > 5—W1[h] S [h] (A.16)

Wiw.. .uW,=Y

Note que as somas indicadas em (A.15) e (A.16) sao calculadas sobre todos os subconjuntos
mutuamente disjuntos W1, ..., W, de Z, cuja uniao é Z.

A.1.9 Regra do Cadeia — Versao 1

(DC) Sejam f(y1,...,yn) e f(y) fungoes reais de varidveis yi,...,y, e y reais. Seja também
61(9), ..., 0,(S) e ¢(S) fungoes de conjunto. Entao:

) “~ Of 00,

@f(qbl(S),--mn(S)) = ;a—w(@(S),---,%(S))g(S) (A.17)
5 df 5
@f(ab(SD = d—y(sﬁ(S))@(S) (A.18)
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(DF) Sejam f(y1,...,yn) e f(y) funcoes reais de varidveis yi,...,y, e y reais. Seja também
Filh|, ..., F,[h] e F]h] funcionais. Entao:

) o Of OF;
@f(Fl[h]a--an[h]) = ;a—%(Fl[hL,Fn[h])@[h] (A.19)
5 df SF
@f(F[h]) = d_y(F[h])E[h] (A.20)

A.1.10 Regra do Cadeia — Versao 2

Para esta versdao da regra da cadeia, temos apenas a versao para os funcionais. Seja s(y)
uma funcdo real da varidvel real y e F'[h] um funcional. Defina s,(y) = s(h(y)), Vy. Entdo:
o OF . .ds

—F[sn] = —[Sh]d—y

- Fls] = [ () (A21)

A.1.11 Regra do Cadeia — Versao 3

A dltima versao da regra da cadeia também ¢é apenas definida para os funcionais. Seja F'[h]
um funcional, 7'[h] um funcional de transformacao e defina:

oy N0 €
Desta forma, a quarta regra da cadeia é dada por:
) orT oF
il = | = — d A2
SFIT) = [ Sl ) S TR (4.23)
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