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RESUMO

Este trabalho aborda a aplicacdo de redes neutdisias (RNA) em um sistema de
navegacao inercial de baixo custo auxiliado por .GRSca-se suprir a necessidade que
ocorre ja que o GPS néo trabalha em todos os atebjesu pode trabalhar de forma
inadequada, durante certo intervalo de tempo. vebesrse solugéo para prover a falta
de informacdes na porcéo do tempo onde o GPS r&ta,ggxplorando a integracao de
sensores inerciais com o GPS. Sensores inerciaibad® custo tém, porém, a
desvantagem de apresentar um grande e continuailcdm erros, acarretando baixo
desempenho no sistema. Utiliza-se rede neurak mesitexto, para melhorar a solugéo
de navegacdo dada pelo sistema inercial nos periddoauséncia das informacdes
provenientes do GPS. E apresentada uma revisdpriohmspais conceitos e técnicas
envolvidas com o tema em questdo; uma abordagearcpafigurar a RNA, quanto aos
sinais de entrada e saida, baseada num conjuniifsiatdo de equacdes de navegacéo
inercial e seus dois modos de operacdo, treinamenpoedicdo. E abordada uma
metodologia para o processamento de dados dertreiria e respectivo algoritmo de
treinamento utilizando um filtro de Kalman adaptatiTambém € proposto um método
para o treinamento da RNA com a caracteristicdtdenar a apresentacdo dos padrbes
de treinamento entre o modo lote, com conjuntasusk@nho fixo, e 0 modo sequencial,
filtrando os padrbes de treinamento individualmem&racteristica que confere ao
meétodo certa capacidade de treinamento em tempxia@damente-real. Finalmente,
sdo apresentados os resultados obtidos, por si&wlagnérica, de uma aplicacdo de
posicionamento veicular terrestre com dados adipsrde uma IMU Crossbow CD400-
200 e de um receptor GPS Ashtech Z12. Os métoduysogtios foram testados em
situacOes distintas de movimento do veiculo e agal os erros de posi¢cdo, ou
predicéo, obtidos durante auséncia simulada do GB®rros de predigéo, obtidos pela
RNA, apresentaram menor magnitude quando comparamosum sistema INS/GPS
convencional, integrado por um filtro de Kalmammieém simulado sem a atualizagédo
do GPS. Os resultados indicaram que a RNA foi nefidente em representar a
cinematica do veiculo, num dado intervalo de tenqpe o sistema de navegacao
convencional.
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LOW COST GPS/INS INERTIAL NAVIGATION SYSTEMS WITH E RROR
COMPENSATION BY ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

This work addresses the use of artificial neuralvoek (ANN) in GPS aided inertial
navigation systems. The GPS technology dominatesadays, the positioning and
navigation (POS/NAV) market, and alternative POSYN8ystems are only needed
because GPS does not work in all environmentsaornot provide reliable solutions
during some time interval. There are different ohs to fulfill information during
GPS blockage and integrated inertial sensors sgsteith GPS are frequently used.
However, low cost inertial sensors have the disathge of accumulating continuous
errors in great extension, leading to poor systemiopmance. In this context, ANN is
applied to provide better NAV/POS solutions durthg lack of information in GPS
outages. This work introduces a review of the mead concepts and techniques, an
approach to define input-output ANN signals based ao reduced set of inertial
navigation equations, and the ANN prediction a@ghtng operation modes. It presents
a methodology to preprocessing input data andiminigaalgorithm, based on adaptive
Kalman filtering approach. It also proposes a meétfior ANN training with the
characteristic of alternating the training pattefnesn batch mode, with a constant data
set size, to sequential mode, by filtering indiatipattern-by-pattern of training data,
which gives to the method some real time trainirgpacity. Finally, numerical
simulation results are assessed from urban vehipalsitioning application, with data
acquired from an MEMS IMU Crossbow CD400 200 and Ashtech Z12 GPS
receiver. The proposed methods were tested witkrdiit vehicle dynamic situations
and the position errors, acquired in prediction enad simulated GPS outage, were
assessed. When compared to a conventional INS/@R&ng integrated by a Kalman
filter and operating without GPS updates, the ANNSsifjon errors have lower
magnitudes. These results indicate that ANN wasentapable to learn the vehicle’s
kinematics, for a certain time interval, than thedsling presented by the conventional
navigation system.
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Sinal de saida do neurdnio k, ou de observacdes
Vetor dos sinais de saida da RNA
Eixos do referencial do veiculo. Notacaditernativa

Gregos
Parametro empirico , associado ao estado |
Funcéo delta de Kronecker

Intervalo de tempo
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AP gps

AP gna

AV pg

At

Vetor de incrementos de posi¢ao do GPS
Vetor de incrementos de posic¢ao fornecido pela RNA

Vetor de incrementos de velocidade

Intervalo de tempo

Longitude geodésica

Desvio padréao, com relacdo a medidas de velocidade
Vetor de ruidos de medida

Angulos de Euler

Latitude geodésica

Funcao de ativagao

Matriz de transicdo de estados

Magnitude da rotacdo da Terra

Velocidade angular de (e), em relacdo a (i), esqgaem (e)
Velocidade angular de (n), em relacdo a (e), esgarem (n)
Velocidade angular de (n),em relacao a (i), exgares (n)
Velocidade angular de (b), em relacdo a (i), esgaeem (b)
Velocidade angular medida pela IMU

Componentes da velocidad;egn

Vetor dos ruidos de processo

Forma, ou matriz, anti-simétrica de um vetor
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1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacao do tema

Atualmente, com a disponibilidade de receptores SAXR-GPS NAVgation Satellite
with Time and Ranging ou simplesmente GPSGlpbal Positioning System que
atendem a uma ampla gama de aplicacbes e precegnalogia GPS domina o
mercado de posicionamento e navegacdo (POS/NAV)sistema, além de ser
globalmente disponivel, é altamente portavel, gokaixo consumo de poténcia e é
adequado para integracdo com outros sensores. émtderisticas fazem com que
novas aplicacdes de baixo custo surjam constantemen aquelas ja consideradas
tradicionais se tornem mais acessiveis, sendov@bssfar dentre outras: navegacao
veicular terrestre, aérea, maritima e fluvial; egrafia; meio ambiente; robdtica;

agricultura; aplicacdes militares; lazer; e esorte

A necessidade de sistemas de posicionamento eagiaeglternativos s ocorre porque
0 GPS néo trabalha em todos os ambientes, ou pduhditar de forma inadequada. Ou
seja, um sistema de navegacao baseado somentéizagdn do GPS pode nao operar
satisfatoriamente em ambientes com obstaculoscaaif (por exemplo, construcdes

civis) ou naturais (florestas, montanhas, vales)eou ambientes sujeitos a intensa
interferéncia radiométrica, proposital ou ndo, quadem degradar ou bloquear
parcialmente ou totalmente o sinal provenientesddélites; ou em situacées dindmicas
onde o posicionamento da antena pode ser desfalorgmor estar sujeito a

deslocamentos, curvas, etc.

Diferentes solucdes para a integracéo de sensorease de dadosm@p matchingsao
constantemente propostas para suprir a falta demaicoes na por¢do do tempo onde o
GPS néao opera (EL-SHEIMY; NIU, 2007). A integraghs informacdes do GPS com
um sistema de navegacdo inercial, ou INBertial Navigation Syste)pn é uma
alternativa de solugao dos problemas citados anteente. Durante a auséncia de sinal
do GPS, um sistema de navegacao inercial pode mpnofegmacdes para navegacgao.

Um sistema de navegacéo inercial € composto dewmdade de medida inercial ou



IMU (Inertial Measurement Un)it que € composta por um arranjo de acelerémetros e
giroscopios, e de um processador de informacoaeniPa deriva dos giroscopios e o
erro sistematico dos acelerdmetros causam deg@dagasolucdo de navegacao
(TITTERTON; WESTON, 2004).

Portanto GPS e INS sé&o sistemas complementares.infssmacdes do GPS
(posicionamento, velocidade e tempo) permanecedveist por longos periodos, e
qguando o sinal de recepcéo € interrompido e/owmgtia dos satélites ndo esta dentro
de limites aceitaveis, pode ser integrado ao sest@mnavegacao inercial. As posicdes e
velocidades derivadas do sistema GPS séo meditasax que podem atualizar o INS

melhorando sua estabilidade e precisao de longwter

IMUs de baixo custo sdo possiveis gracas a teciaoMigro Electrical Mechanical

System®u MEMS, também conhecida corvbcro System TechnologST), que é

empregada na fabricacao de diversos tipos de ssnsomerciais. Os sensores inerciais
MEMS, giroscopios e acelerdbmetros, apresentam geanta em relagdo ao peso,
dimensao, resisténcia ao impacto, consumo de energisto reduzido, pois podem ser
fabricados em grande escala (YAZDI et al., 1998yém, quando comparados com
sensores convencionais, o0s MEMS exibem erros beloresaem especial as derivas e

nivel de ruido dos giroscépios.

Técnicas estocasticas sao tradicionalmente utdggdra estimar, compensar e limitar
os erros dos sensores inerciais e para integrastemma GPS/INS, sendo o filtro de
Kalman o método mais utilizado na integracdo eB®&, sensores inerciais da IMU e o
INS (FARREL; BARTH, 1998). O filtro de Kalman pass capacidade de incorporar
todas as medicdes disponiveis, contanto que a diadfmodelo) do sistema e dos
sensores seja bem estabelecida; que exista umédcédesestatistica dos ruidos do
sistema, dos erros de medi¢cOes e incertezas doslesp@ que sejam conhecidas as
condi¢des iniciais das variaveis de interesse.péo®dos quando o sinal GPS néo est4
disponivel, o filtro opera somente na fase de mapao com aumento da incerteza nas

estimativas.



Uma abordagem proposta para reduzir o impactoisldirtatacdes € a incorporacao de
técnicas de inteligéncia artificial (IA) nos algatbs de integracdo, gerando assim
solucdes hibridas (CHIANG; EL-SHEIMY, 2005). Esteoéema principal proposto
para este trabalho, que aborda o emprego de reugais artificiais no auxilio aos
sistemas inerciais de baixo custo, nos periodderdpo em que néo é possivel utilizar

as informacdes do GPS.

1.2 Revisao bibliogréafica

Redes neurais artificiais se constituem em umaidgate inteligéncia artificial com
capacidade de aprender, por meio de exemplos, gederalizar as informacdes
aprendidas. Sao capazes de atuar, dentre outrasterésticas importantes, como
mapeadores universais de funcbes multivaridveissymm capacidade de auto-
organizacao e de processamento temporal. A fornmcoemum de utilizacdo das RNA
€ 0 aprendizado por meio de um conjunto de dadssiae principais aplicacdes sao
(BRAGA et al., 2007; HAYKIN, 2001; NORGAARD et al2000): classificacéo
(reconhecimento de caracteres e imagens, diagaostideteccdo de falhas, por
exemplo); categorizacdo (agrupamento ouclustering mineracdo de dados e
agrupamento de sequéncia de DNA, por exemg@pipximacdo (mapeamento das
variaveis de entrada e saida de func¢des contiruas)sao, otimizacao e controle de

sistemas dinamicos.

Uma etapa fundamental no uso das RNA € o apreraiz@a@ consiste em um processo
iterativo de ajuste dos parametros da rede que zamae, ao final da etapa, o
conhecimento adquirido a partir de um ambienteregteou seja, a partir dos dados de
treinamento. Neste trabalho € explorado o filtrddéman no treinamento das RNA. O
filtro de Kalman estendido é base para métodosetlgaimento alternativos aos métodos
tradicionais como, por exemplo, o Levenberg-Mardquae Gradiente Conjugado
(HAYKIN, 2001), com a possibilidade de assumir umauitetura que aceita a
apresentacao de dados de treinamento de uma feqiargial, ao contrario dos outros
métodos citados que trabalham com dados em lwaeci{ mode O método foi,

inicialmente, proposto por Singhal e Wu (1989) pezdes neurais multicamadas



estaticas, e visto como um problema de identificagdra um sistema néo linear.
Embora tenha apresentado bons resultados em relag&mvergéncia em poucas
iteracbes, o0 método era, na época, computacionsnoemplexo para redes neurais
com muitos parametros, uma vez que a dimensao tie @ covariancia cresce com o
quadrado do numero de parametros. O método seut@nmase de uma familia de
técnicas de treinamentos com inUmeras derivacdgsosias para seu melhoramento,
tanto em relacdo ao desempenho como sua extensgaedsrecorrentes (IIGUNI et al.,
1992; PUSKORIUS; FELDKAMP, 1991; RIOS NETO, 1995997; SHAH;
PALMIERI, 1990).

A abordagem do uso de RNA em navegacéo inercimhocem outras aplicacoes,
implica ser necessaria, na fase de projeto, a id@éfinda classe de RNA, da sua
arquitetura, do algoritmo de treinameuwto-line e off-line, do critério de parada para o
treinamento, e a selecdo de sinais de entradada. 9ai ponto em comum entre as
diversas concepcdes é a existéncia de dois modogpeeacdo basicos: o modo
treinamento, enquanto o sinal GPS esta disporgvelmodo predicdo, quando o sinal

GPS esté indisponivel ou degradado.

Ao longo da ultima década varias classes de RNAnfoinvestigadas em aplicacdes
voltadas a navegacéao inercial. As mais compas;eptronsde multiplas camadas, ou
MLPs (multilayer perceptrons seréo revisadas com mais detalhes no presabtdho.
Porém, devem ser citadas a rede mapa auto-orgehiaavSOM, deself-organizing
map investigada por Forrest et al. (2000) para adus&isensores inerciais; a rede de
Hopfield, estudada por Shi et al. (2005), na estdnade estado de um sistema
INS/GPS; e por ultimo a rede de funcéo de basaliami RBF, proposta por Noureldin

et al. (2004), treinada para predizer o erro decmsgmento na auséncia de sinal GPS.

A primeira referéncia encontrada sobre o assunio)\lle e Tsakiri (1994), investiga a
integracéo, via RNA, entre as informagdes de um @fegencial (DGPS) e um sistema
DR (dead-reckoningcomposto por odémetro e bussola, para um veteutestre em

uso urbano. A arquitetura proposta foi uma MLP coma camada oculta e

retropropagacéao de erros com base na regra Deléaajiegada.



Ibrahim et al. (2000) apresentaram um esquematdgratdo INS/DGPS para veiculo
de uso terrestre utilizando redes MLP com duas damacultas. Duas redes foram
treinadas para dire¢cdes nas coordenadas norteeedesforma desacoplada. O método

de treinamento utilizado foi o filtro de Kalman.

Chiang e EI-Sheimy (2002), e de maneira similaa@giet al. (2003), propuseram uma
rede MLP para a fusdo de dados entre um sistemawgacao inercial, INS, e DGPS.
A arquitetura proposta foi uma MLP, com uma camadalta e retropropagacédo de
erros com o algoritmo do gradiente conjugado ear&gita generalizada. O sistema foi
testado num veiculo terrestre e duas classes defdkéith utilizadas, uma classe tatica
(Honeywell HG1700) e outra classe navegacao (LitfbN 90-100).

Wang e Gao (2003) investigaram um sistema de naéiegmercial de baixo custo,
composto por um conjunto de dois acelerdmetros MEM3LX202E), uma bussola
digital (Honeywell HMR3300) calibrada, e auxiliag@r GPS (JAVAD-Legacy). O
sistema foi proposto para veiculo terrestre urhdiigando um algoritmo de navegacao
restrito, ou seja, com equacoes de navegacao deduabjetivando a reducao de erros.

Foi proposta uma RNA, do tipo MLP, com uma camauldta.

El-Sheimy et al. (2006) propuseram duas arquitstai@ RNA, do tipo MLP, com
algoritmo do gradiente conjugado, para integrarsistema de navegacgao inercial com
um DGPS. Testes em campo foram realizados com MbaHoneywell 1700 e um
NovAtel GPS 600 montados num veiculo terrestre de urbano. A primeira
arquitetura proposta foi denominada PUARtssition Update ArchitectureA segunda
arquitetura proposta contém duas RNA operando emlg@ a PUA, mencionada
anteriormente, e a VUA, déelocity Update Architecturee € denominada PVUA. A
conclusdo apresentada foi que ambas as solucdes PBXUA apresentaram um
resultado melhor que a solucao por filtro de Kalpgammante o periodo de auséncia de
sinal do DGPS.

Chiang et al., 2004 propuseram um método paraeagusiine dos pesos sinapticos de
uma RNA, com arquitetura MLP, utilizada para ineggum sistema de navegacao

inercial com um DGPS. O método é chamadowdedow-based weight updating
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method O método considera que os pesos acumulados anterite sdo aplicados
COmMO pesos iniciais para uma nova partida (missa@jlistados em certos intervalos de
tempo, as “janelas”, nos quais o sinal DGPS estpodivel. Nestes intervalos, certa
quantidade de informacgfes é utilizada no modo ei@amento por lote, e um novo
conjunto de pesos € acumulado e utilizado paraaliziar o treinamento na proxima
“janela”. Se o sinal DGPS fica indisponivel o Gltimonjunto de pesos € utilizado na
RNA no modo predicdo. Se o procedimento € apligaela primeira vez, 0s pesos

podem ser inicializados aleatoriamente.

Chiang et al. (2006) e Huang e Chiang (2007), suigea integracdo de um sistema de
navegacao inercial e um DGPS, utilizando as Redesgrdis Construtivas (RNC).
Dentre os varios algoritmos construtivos existentés utilizado o Cascade-
Correlation ou CasCor, proposto por Fahlman e Lebiere (1990principio comum
das RNC é comecar como uma pequena rede e adicienginios e camadas ocultas,
conforme necessario, durante a fase de treinamatili@zando algoritmos especiais.

Palma Neto e Nicoletti (2005) fornecem mais detabBwbre os algoritmos das RNC.

Kaygiziz (2004) e posteriormente Kaygiziz et aD{Z), propuseram um esquema no
qual uma rede MLP é treinada, para que na ausédodmal GPS a RNA, previamente
treinada, estime os dados de posicdo para a INiBaotdo a estrutura do filtro de
Kalman empregada na integracdo GPS/INS. O esqueopogto foi testado num
veiculo terrestre de uso urbano. O esquema propastoa RNA € composto de trés
MLP paralelas, uma para cada direcdo, e que rezelresmos sinais de entrada. O
algoritmo de treinamento utilizado foi o Levenbétgrquardt.

Chiang e Huang (2008) modificaram seus trabalhtexianes, (CHIANG et al., 2004; e
EL-SHEIMY et al., 2006), visando melhorias na cagade de generalizacdo. Foi
proposta uma variacdo na arquitetura da RNA, eatdel a utilizada anteriormente,
denominada PVAUA gosition, velocity and azimuth updaté arquitetura PVAUA
consiste em trés MLP operando em paralelo. Paraharal a capacidade de
generalizacdo da rede, foi proposto uma base desdetthmada NAVinavigation

information databagepara guardar o conhecimento adquirido duranteioamento e



prover memoéria de longo prazo ao sistema. O NAWoastituido pelos pares de

treinamento (vetores de entrada e correspondeatsaida) e pelos pesos de cada rede.

Noureldin et al. (2010) trabalham com o conceitoatke neural dindamica com entradas
atrasadaslifput-Delayed Neural NetworkDNN), aplicadas na integracédo de sistemas
INS/GPS. O trabalho aborda o uso de elementos wlades atrasadas, na camada de
entrada da RNA, de forma que sua modelagem € kmswadpadroes de treinamento

atuais e passados, ou atrasados, com dependérieiapi.

De Boer et al. (2009) implementa uma estratégia panso de RNA na compensacao
dos erros de navegacédo, de uma IMU baseada enreeMBMS, nos cendrios criticos
em que o GPS ndo funciona. E utilizada uma RNA ido MLP, treinada pelo
algoritmo backpropagationnum esquemanline baseado no movimento atrasado no
tempo do veiculo, enquanto ha informacédo do GP& aféesentados resultados para o

veiculo parado, com velocidade constante e nurjeddrea real.

Aggarwal et al. (2010) revisa, no Capitulo 7 dardjvo papel das redes neurais
artificiais no campo da navegacado integrada baseadasensores MEMS. Sé&o
apresentados os principios basicos e diferentes til@ RNA; bem como algumas

abordagens, técnicas e andlise na utilizacdo désrRNhavegacao inercial.

1.3 Objetivo e organizacgédo do trabalho

Como mencionado anteriormente, técnicas de IA podan utilizadas para a
compensacao de erros em sensores inerciais de basto, quando informacdes
provenientes do GPS nao forem disponiveis. Nestgexto, 0 objetivo geral proposto
para este trabalho é utilizar uma rede neurali@dlif(RNA), para que seja treinada
enquanto existe sinal de GPS, e utilizada parazgedom compensacao dos erros da
IMU, a posicédo de um veiculo quando da auséncisirdd GPS, ou seja, assumindo a
funcdo de navegador do sistema. De uma forma nesgdhdda, propdem-se entdo os
seguintes objetivos especificos:



a) Propor, implementar e testar algoritmos, baseadws RNA, que
possibilitem a compensacéo de erros de posicionantenum sistema de
navegacao inercial auxiliado por GPS, baseado ebislble baixo custo,

garantindo desempenho adequado nos periodos de&udé sinal GPS.

b) Modelar uma RNA dedicada a navegacao inercialpotefo: os sinais de
entrada e saida, seus modos de operacdo, e foenapresentacdo dos

padrdes de treinamento.

c) Implementar algoritmos baseados em estimacéo lotena, em especial 0

filtro de Kalman, para o treinamentff-line eon-lineda RNA .

d) Implementar procedimento adaptativo com o objetd® melhorar o

resultado da aprendizagem.
Este trabalho esta organizado de acordo com arsegioe capitulos descrita a seguir.

O Capitulo 2 contém os fundamentos de navegacéctiahecom o objetivo de deduzir
as equac0es diferenciais simplificadas, de navegpgéa um veiculo terrestre de uso
urbano, e que servirdo para a modelagem da RNAr aitdezada ao longo deste

trabalho.

No Capitulo 3 estdo apresentados os elementoside neurais artificiais, em especial
as redes alimentadas adiante, do piprceptronde multiplas camadas (MLP).

Os conceitos de treinamento de RNA e do algoritngo rdtropropagacdo séo
apresentados, preparando e antecedendo a disc#zssiordagem de treinamento com

o filtro de Kalman adaptativo, a ser feita no Qapit.

No Capitulo 4 € descrita, inicialmente, a abordagirtreinamento de RNA com o
filtro de Kalman estendido. Na sequéncia, é aptadana solucdo adaptativa, com a
estimacdo do ruido de estado. Finalmente, é propwstalgoritmo para pré-filtragem
dos sinais utilizados para padrées de treinaméatobém na forma de um filtro de

Kalman.



No Capitulo 5 sdo definidos os sinais de entradsmida da RNA dedicada para
navegacao inercial, tendo como justificativa asagfas de navegacao simplificadas,
apresentadas no Capitulo 2. Na sequéncia sdotdesusimodos de operacdo da RNA:
predicdo e treinamento. Por fim sdo propostos noétatd treinamento, para a RNA
dedicada a navegacdao, e formas de apresentar i@epald treinamento.

No Capitulo 6 os algoritmos e métodos propostos adaisados por simulagéo
numerica, utilizando dados reais obtidos de uma Mtéceptor GPS montados num
veiculo urbano. Os resultados preliminares sdosaeptados na forma de erros de
posicionamento do veiculo, com a RNA no modo pégipu seja, durante o intervalo
de tempo sem sinal GPS.

Finalmente, a discusséo dos resultados obtidogesKies para extensao deste trabalho,

sao apresentadas no Capitulo 7.
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2 FUNDAMENTOS DE NAVEGACAO INERCIAL

Este capitulo apresenta os principais conceitosleidos neste trabalho, com relacao
aos sistemas de coordenadas e navegacao ineromal,ocobjetivo de auxiliar a

modelagem da rede neural a ser utilizada nos paxgapitulos.

2.1 Sistema de posicionamento global — GPS

Como mencionado anteriormente, 0 GPS ou NAVSTAR-@R#n sistema de radio
navegacao, de abrangéncia global, desenvolvido Pelzartamento de Defesa dos
Estados Unidos da América. Sua concepcao perméeiuusuario, em qualquer local
na superficie terrestre, tenha a sua disposicaondmero minimo de satélites que
possibilite a estimativa da sua posicdao em tem@b eesob diversas condigbes
climaticas. O GPS consiste de trés segmentos paiscio segmento espacial, que é a
constelacdo de satélites distribuidos em seis plartais e que transmitem sinais de
navegacao gerados a bordo; o segmento de contortgosto por estacdes terrestres
monitoras cuja tarefa € a monitoracdo, controle anutencdo dos satélites; e o
segmento de usuarios, constituido pelos recept®eRS da comunidade de usuarios
civis e militares. A descricdo, fundamentos e aglies da tecnologia GPS podem ser

encontrados em Monico (2000), Greenspan (1996 )ptaliq2006), entre outras.

2.2 Sistemas de coordenadas

Os estados de um sistema de navegacéo, posicacidaele e atitude, sdo definidos
com referéncia a diferentes sistemas de coordenasigsiais permitem que medidas de
sensores inerciais ou estimativas da posicdo denarnde um receptor GPS sejam
relacionadas com as diregcbes cardinais da Terragjay com coordenadas que tenham
significado fisico em se tratando de navegaca@rasmidades da superficie Terrestre.

A Figura 2.1 ilustra os sistemas utilizados nestiealho:
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. . Q . P = posigéo local
meridiano de Eixos de M = norte
Greenwich | navegacédo |E=leste

Polo D = para baixo
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AT Plano
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Eixos % | o 5 Local
. N\
Inerciais at N\ |
-~ b |
. £ h by
Eixos ‘"% - Yo
Terrestres
yir Plano
Equatorial

Figura 2.1 - Sistemas de coordenadas.
Fonte: adaptado de Titterton e We$2004).

2.2.1 Sistema Inercial (i)

Num sistema referencial inercial sdo validas as ldei Newton, a partir das quais as
equacdes de navegacdo sao derivadas. Também chalea@&€l (Earth-Centered

Inertial), o referencial inercial possui as segesntaracteristicas:

a) Origem no centro de massa da Terra;

b) EixoZ, € paralelo ao eixo de rotagcdo da Terra e aponta @anorte

geografico;
c) Eixo X, aponta para o equindcio vernal;
d) Eixo Y, completa um sistema ortogonal dextrogiro.

2.2.2 Sistema Terrestre (e)

Também chamado de ECEF (Earth-Centered, Earth-yibadeferencial Terrestre

pOSsui as seguintes caracteristicas:

a) Origem no centro de massa da Terra;

12



b) Eixo Z, é paralelo ao eixo de rotacdo da Terra e apoata p norte

geografico;

c) Eixo X, aponta para a intersecgéo entre o Equador da €esrmeridiano

de Greenwich;

d) Eixo y_ completa um sistema dextrogiro.

Ou seja, possui a mesma origem que o sistema E&3,gma com a velocidade de
rotacao da Terra(}).

2.2.3 Sistema de Navegacéo (n)

Também chamado de nivel local ou LTiB®b¢al Tangent Plane este referencial de

navegacao possui as seguintes caracteristicas:
a) Origem no C.G. do veiculo;

b) Eixo Z, aponta para baixo, perpendicularmente ao plarad tangente ao

elipsoide de referéncia;
c) Eixo X, aponta para o norte geografico;
d) Eixo Y, aponta para o leste geografico.

Com essas caracteristicas, o sistema LTP tambéhardaclo de coordenadas NED
(North-East-Dowi, de acordo com Grewall et al. (2001). Caso o €ixapontasse para
cima seria chamado de coordenadas EN&ak{-North-Up. A mecanizacdo no sistema
LTP é frequentemente utilizada para propositosalegacdo, pois sua saida pode ser
transformada nas coordenadas geograficas de tibitude e altitude.

2.2.4 Sistema do Veiculo (b)

O sistema referencial de coordenadas do veiculthéen conhecido como do corpo,

pOSsui as seguintes caracteristicas:

13



a) E rigidamente preso ao C.G. do veiculo;

b) Eixo Xb € longitudinal, contido no plano de simetria degiculo e aponta

na direcéo preferencial do seu movimento.

c) Eixo Zb é ortogonal ao eixx,, também contido no plano de simetria do

veiculo e aponta para baixo na direcdo do seu fundo

d) Seu eixoy completa um sistema de coordenadas ortogonal @gxro
b

A notacdo [u, v, W], ao invés de )[(b,Y ,Zb]T, também é utilizada em aplicacbes
b

aeronauticas para representar o vetor velocidadeedanave relativo ao sistema do
corpo. Nos eixos do sistema de coordenadas doloeséio definidos os movimentos
angulares que definem sua atitude, conhecidos @mgolos de rolamento, arfagem e

guinada (oll, pitch, yawou heading.

As velocidades angulares, medidas pelos giroscopéms denotadas por [p, g, r] e sdo

positivas de acordo com a regra da mao direitdpcme mostrado na Figura 2.2.

Zb=W

Figura 2.2 - Sistema referencial do veiculo.
Fonte: adaptado de Farrel e Barth (1998)

2.2.5 Transformacao entre os sistemas do Veiculo e de Nmacao

Existem métodos que representam e implementamfdrare;6es de coordenadas
através de rotagdes planares, tais como os AngldoBuler, Matrizes de Cossenos
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Diretores (DCM) e Quatérnios. Os Angulos de Eulagionam medidas em dois
sistemas de coordenadas através de uma sériesdetaédes ortogonais entre 0s eixos
dos sistemas. A forma analitica final da matrizrdesformacao depende da ordem com
as quais as rotacdes sao tomadas, sendo comumiatsegdem (FARREL; BARTH,
1998 e TITTERTON; WESTON, 2004):

a) Rotacionar, positivamente, o eixo de referéncial&,uma rotacéo finita

R_(v), com um angula;

b) Rotacionar o eixo resultante Y’ de uma rotagéota‘irfRY, (0) de um

angulod ;

c) Rotacionar o eixo resultante X” de uma rota(;éo'teiirRX” (¢), de um

angulog¢.
Ou segja,
b
R'=R_[(gR ()R ) (2.1)
clcy cosy -sé
b
Rn =|sgsfcy —-sycp syYysOsp+cycy sech (2.2)

cycpsf+sysyp sycesé-cysyp cech

-1 T
. b, - b b -
Como a matriZR é ortogonal arelagaBE =(R j =(R j , entao
n n n

ccy -—-cosy+spslcy sgsy +ceslcy
RZ = clsy cocy +spsfsy —-s@cy +cpslsy (2.3)
-sé spcl cech

n . ~
ondec denota cosseng,denota seno Rb denota a matriz de rotagédo que transforma

do Sistema de Coordenadas do Veiculo (b), ou Cpgra, o Sistema de Navegacao (n).
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Os angulosg, 8,4/ sdo conhecidos como Angulos de Euler e corresporaades angulos

calculados ou medidos a partir de sensores, usotrgeoscopiosrfll, pitch, yaw.

A transformacao entre os Sistemas Terrestre e deddado € dada por:

R2=RY(—¢—%)RZ(A) 2.4)
-s¢pcA -—-s¢cA cg
RZ =| -s¢ cA 0 (2.5)

-cfpcA -—-c¢gsA -s¢

onde ¢ denota a latitude geodésicadea longitude geodésica, e novamesigenota

seno e denota cosseno.

O efeito da velocidade de rotacdo da Terra é obderrz»oro)_e , OU seja, a velocidade
e

do sistema referencial Terrestre em relagéo acialeexpressa no sistema Terrestre.

e

o :[o 0 a)(j (2.6)

Expressa no sistema de navegacao, toma a seguima: f

w CoY
n n e €
o =R o = 0 (2.7)
e e e
-w seryp
e

ondew =7,2921158« 10_5 rad/s € a magnitude da rotacéo da Terra.
e

n . . ~ ~
O vetor ® denota as velocidades angulares do Sistema degyiigd@ em relagéo ao
e

n
Sistema Terrestre, expressas no sistema de navegagée sdo obtidas em fungéo da
taxa de variagdo da latitude e longitude (FARREBRBH, 1998 e TITTERTON;
WESTON, 2004):
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men - E - _¢ (2'8)

) - A senp
onde,
%
= E (2.9)
(RN + hj cosp

v

p=—N— 10)

(RM +hj

Resultando em:

a)N

o =lw |= — N ] (2.11)
w
D

e . . ~ ~
onde o vetor® denota as velocidades angulares do Sistema de &Ea@gm relacao
en

ao Sistema Terrestre e expressas também no Sisemestre, h é a altitude do C.G. do
veiculo em relacgéo a superficie do elipsoidg, é o raio de curvatura meridionaRg,

0 raio de curvatura transversal, definidos por (R&R; BARTH, 1998 e
TITTERTON; WESTON, 2004):

R = a (2.12)

N 5 5 1/2
(l—e sen ¢j
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a(l—ezj
— (2.13)

M 2 2 3/2
(1— e sen ¢j

Com relagdo as Equagbes 2.12 e 2.13, e ao elipsideeferénciag denota sua

excentricidade a 0 seu semi-eixo maior.

. n . .
Finalmente o vetor®,., que descreve as velocidades angulares do SisteEma

n?

Navegacdo em relacdo ao inercial, expressas memefal de navegacao, é dado por:

n n n
0, =W +(’)en (2-14)
v
w cosp + E
© (Ren)
N
. -V
© = N (2.15)
in (R +hj
M
v_tang
—wsenp - —F——
(7]

2.3 Equacdes de navegacao inercial

Navegacao inercial pode ser definida como o precdesstimar, ao longo do tempo, a
posicdo e velocidade, linear e angular, de um i@®i@om relagdo a um sistema de
referéncia (coordenadas) adequado, através de @eedfeitas por uma unidade de
medida inercial, IMU, composta por acelerémetrogtapmedir forcas especificas
lineares, e giroscopios, ou girdmetros, para maslivelocidades angulares do veiculo

em questao.

Sistemas de navegacao inercial tg@pdown ou SINS ¢trapdown inertial navigation

systeny utilizam arranjos de acelerdmetros e giroscopigelamente montados nos
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eixos dos veiculos. As informacdes de atitude écjpmammento sdo integradas a partir
das medidas da velocidade angular e da forca déspedlescritas num sistema de
coordenadas conveniente. Essa integracdo, tambémada de mecanizacdo das
medidas inerciais, pode ser feita em diferentéerass de coordenadas. Os conceitos e
tecnologia de SINS sdo amplamente abordados eertditte Weston (2004), Farrel e
Barth (1998) e Grewal et al. (2001). A Figura 2.8stra um esquema simplificado da

mecanizacao de um INS.

lodelo da
granidade

ace leractio

Tz o .. transfonmagio
el Py >

computacio do efeito  P—
darotagioda Terrs L |

oy
L
¥
1l

b= pocigio

P elocidade

s i o] T

Figura 2.3 — Fluxograma simplificado de um sistelmaavegacéo inercial

- atitnde

No Sistema de Navegacdo (LTP), as coordenadas siedpo(latitude, longitude e

altitude) sdo dadas, respectivamente, por:

p"=[p 4 [ (2.16)

p”=[¢ A h]T (2.17)

As velocidades do veiculo, expressas no sistemeadegacao nas coordenadas NED,

sao representadas por:

n T
v =[v v v } (2.18)
N E D

A relacao entrev’ e pn € dada pelas seguintes equacdes (FARREL; BARTSB &9
TITTERTON; WESTON, 2004):
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(R +h) 0 0
M ¢
"=lv |=| o R +h|codg) o4 2.19
Vo=V (= ( \ )co¢ ' (2.19)
5 0 0 —1(h
¢ N
n : -1
p =[4]=D |v_ (2.20)
h
D
onde,
= 0 0
(R, *h)
M
-1 1
D = 0 0 2.21)
(RN+h)cos(¢)
0 0 -1

As equacbes de mecanizacdo, descritas no sistemaavgacdo, sao dadas por
(FARREL; BARTH, 1998 e TITTERTON; WESTON, 2004):

e

n n_b n n n n
v =Rbf —(2(0_ +o jxv +9 , (2.22)
i en

b
onde gn € o vetor gravidade & denota o vetor forca especifica, computado arparti

das medigbes acelerométricasda IMU:

b
fo=/f [-|b |, (2.23)
b
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T
O vetor [b b ,b } representa as correcoes, lmas estimadas durante o processo
u \Y w

de navegacéo.
A matriz de transformagéﬁz € obtida pela seguinte equacéo diferencial:

R =REQ , 2.24)

b b b
Q =0 - . (2.25)
nb ib in
Entao,
. n n b b
R =R (Q, -0 j (2.26)
b b ib in

A computacdo da Equacdo 2.26 pode ser critica stensas do tipostrapdown
especialmente em aplicacbes que exigem atualizdgaatitude em alta frequéncia.
Neste caso séo utilizados métodos mais elaborddagiie a simples integracdo direta,
com o objetivo de preservar as propriedades degamnaidade da matriz de rotacao,
bem como tornar os célculos mais robustos e efesetio ponto de vista computacional
(TITTERTON; WESTON, 2004).

b b
A matriz Q_b € obtida a partir das medicbes giroscépb%sja IMU:
| |

(2.27)

el
I
=l Ol Tl
|
o
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T
@] vetor{b b b } representa as corregdes, ou derivas, estimadastdwr processo
p q T

de navegacéo.

Os Angulos de Euler também podem ser obtidos pegiatdo direta das seguintes
equacOes diferenciais (FARREL; BARTH, 1998):

cosptand

p| |1 semptand
6|=|0 cosp
Y1 |o Sep

i cosd

—-senp
cosp
cosd

q (2.28)

Resumindo, as equacdes diferenciais para um sistemavegacao inercial, descrito no

sistema LTP, séo dadas por:

-1

pn D v
.n n_b n n n n
v |[=E|R f -|20 +o® |xv +g
. n b ie en
Rb n b b

R |1Q -Q

b ib in

(2.29)

_l . .
ondeD € descrito pela Equacao 2.21. Para aplicacdesmndehecimento preciso da

gravidade ndo € necessario, é suficiente admitirvewiagdo em funcdo da altitude

(TITTERTON; WESTON, 2004):
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onde h denota aItitudeR0 € o raio médio de curvatura da Terrag(@), em [m/g], é

calculado em funcéo da latituge, por (TITTERTON; WESTON, 2004):

alo)= 9,780318(1+ 5302410 - sen ¢ -5910  sen 2¢j (2.32)

As equacOes de navegacdo, dadas em 2.29, definemsi@onamento, velocidade e
atitude para um veiculo genérico no Sistema de ¢d@m&® (LTP). O fluxo de

informacgdes contido nessas equagdes pode ser alleera Figura 2.4.

COMPUTA
GRAVIDADE *—
!t
fb + "r pﬂ P“u Vh- (I:'
ACELEROMETROS |—+ ‘[ —p j > .
solugén de
v o ¥ 4 Navedacao
GIROSCOPIOS {2(1):& + CIJ:“ } xv" T COMPUTA m:pc':
n + n l &
0, r W .
R: _‘ L] 51 1® C: d (]

Figura 2.4 — Fluxograma do INS no referencial deesgacéo.
2.4 Equacdes simplificadas de navegacéao inercial pararuveiculo terrestre

Neste trabalho os conceitos de RNA serdo testadgssicionamento de um veiculo
terrestre de uso urbano. Portanto sua modelagéatiyaeaos sinais de entrada e saida e

ao modo de operacao, devera refletir adequadaraahtémica do veiculo em questao.

Um modelo cinematico simplificado pode ser obtidquadir das equac¢des completas de
navegacao, apresentadas anteriormente, quandospadram algumas simplificagdes,
ou restricbes que, de acordo com Brandt e Gard®88] e Dissanayake et al. (2001),

podem ser:

a) A direcdo da velocidade do veiculo coincide comtiracdo do seu eixo

longitudinal (X, ou u);
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b) Os angulos de rolamentool|) e arfagem ditch), relativos a superficie

Terrestre, sdo considerados pequenos;
c) O veiculo sempre permanece em contato com a stipererrestre;

d) Os efeitos da rotacdo da Terra sdo pequenos ¢oo geavidade varia
pouco, considerando que ambos os efeitos ndo saquadiamente

mensuraveis em sensores inerciais MEMS de baixo.cus

O sistema de equacdes inerciais pode entdo seritegesomente para as coordenadas

NED e considerando as restricoes citadas anterraenBa restricdo descrita pelo item

n T
r :[pN P pD} (2.33)
n n_b n
v =R . f +g (2.34)
o = [¢ o w]T (2.35)
b _ T
® = [p o} r] (2.36)
1 semptand cosptand
c' =0 cosp —-serny (2.37)
b 0 senp cosp
cosd cosd
As equacdes acima podem ser reagrupadas na sefgumge
.n | n |
f %
n n b n
v [=|R A f +g (2.38)
® Cn co_b
L b b |

Considerando as restricdes descritas pelos items a,

24



v =v_ =0 .392)
b :
V. =V =V i (240

—

- = e, . , f,
onde 1, |, k denotam os vetores unitarios do referencial dowej e v € o vetor

velocidade do veiculo na direcdo do movimentdDerivando a Equacao 2.40 é obtida

a aceleracdo na direcdo do movimento:

f f‘.’ f—’ f7 f b -
V =V i+Vv i=V i+v (m_bmj (2.41)
|

f f - oo f N
V =V i+Vv rj-v wk (2.42)

. . ~ b ~ ~ . :
Pré-multiplicando a Equacéo 2.34 pRr , as aceleracfes séo reescritas no referencial
n

do veiculo:

b n f b b n
R v =v =f +R ¢ (2.43)
n n

Comparando as componentes de aceleragdo da EqRaGa@om 2.43, obtém-se o
seguinte conjunto de equacgoes:

f _fb_
\Y u
f b b n
vr [=f |[+R g (2.44)
f \' n
v W fb
_W_

Utilizando a Equacéo 2.2 paFab:
n
f b
v :fu —-gserd (2.45)
f b
v r=f +gsempcosd (2.46)
\Y
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vf w =—f - g cospcosd (2.47)
w

A atitude® =[¢) [ t//]T do veiculo pode ser obtida pela integracdo das ¢ogsa

2.28, ou seja,

p=p+ (serwtan@) q+ (cosqotan@)r (2.48)
6 = cospq — senpr (2.49)
w =35 q, 0%, (2.50)

cosd cosd

O conjunto de Equacdes 2.45 até 2.50 descreve elmsidnplificado de navegacédo
inercial para um veiculo terrestre, considerandoeaicdes impostas anteriormente, e

serdo utilizadas na modelagem da RNA dedicadaadmgma de navegacao.

Com relacdo as equacdes de atitude do veiculo,rvabse que em torno de

6=+90 existe indeterminacdo no rolamento do veicubdl . Porém, tal situacdo nao

se aplica a um veiculo urbano sob condi¢cdes nortesaigilizacao.
Considere as informacfes de posicdo e velocidadevediculo, no referencial de

~ n T n T
navegacaop :[¢ A h] ev =[VN v VD} :
f
% v
v =R'v =R | 0 |=|v (2.51)
0 %

Utilizando a Equacéo 2.3 paFaZ:
f
V=T cosd cosyy v (2.52)
f
v = cosdseny v (2.53)
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Vo= -serd vf 2)

Considerando que o veiculo esta em movimento, g&si\®is as seguintes observacdes

com as informacdes do GPS:

f aps)? eps)? aps)?
v =v +lv +|lv (2.55)
GPS N E D

GPS
Al v
z//GPS =tan ops (2.56)
v
N
GPS
Y
6_ =sen |- = (2.57)
v

Uma questdo que surge, principalmente na estimdﬁrvga[GPS, € a determinacdo de

velocidade zero, ou muito pequena, com base nasmatfes disponiveis. Ou seja,

deve-se adotar um critério que defina se o veiesti@ em movimento ou nao.

Havendo a possibilidade de pos-processamento desdad deteccédo utilizada no
chamado evento ZUPT1Z¢ro Velocity Updafepode ser uma alternativa (GREJNER-
BRZEZINSKA et al., 2001):

-v <ko (2.58)

-V <ko (2.59)

0
onde VN . denota uma média empirica tomada das estimatwagldcidade do GPS

para o veiculo parado,& o correspondente desvio padrao. Em Grejner-Brgkain
\'

N.E

et al. (2001), por exemplo, k = 3.
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2.5 Integracéo dos sistemas GPS/INS

O problema da integracdo de dados envolve um [gocds estimacdo, ou seja, a
obtencéo de valores para um parametro ou estaduedesse, com base em regras de
decisdo cujo argumento é uma sequéncia de infoesad filtro de Kalman € um
estimador linear recursivo que computa, de formeadtsob diversos critérios e
hipoteses, uma estimativa de variancia minima deestado que evolui no tempo, a
partir de observacgdes linearmente relacionadas essa estado. E um procedimento
que combina saidas ruidosas de sensores para restiggtado de um sistema com
incertezas dindmicas. Um maior detalhamento daatsobre o filtro de Kalman pode
ser encontrado em Rios Neto e Hemerly (2007) e 39IB4).

No caso de um sistema de navegacdo 0S principasores Sd0 0S giroscopios,
acelerdmetros, hodémetros, magnetdometros e ostoeesiPS. Os estados do sistema
nesse caso podem incluir posi¢céo, velocidade, ragéle e atitude de um veiculo e as
incertezas dindmicas podem incluir distarbios imgigeis no comportamento do
veiculo ou dos parametros dos sensores. A diferemige as estratégias para a
integracédo de dados entre GPS e INS num unicarasteeside no tipo de informacéo
que é dividida entre as unidades individuais. Pgstimais comuns de estratégia para
acoplamento, encontradas na literatura, sdo chamdedo fracamente acoplada e
fortemente acoplada (Grewal et alli, 2001; FarrBheth, 1998).

Num sistema fracamente acoplattméely couplel] o receptor GPS possui seu préoprio
filtro de Kalman para processar as proprias medipes sdo utilizadas para calcular
posicoes e velocidades, que sédo entdo combinadasas@osicdes obtidas pelo INS
para formar um vetor de residuos. Os residuosaxséo filtrados por um outro filtro

de Kalman, que corrige 0 INS e IMU de um modo meaiitado, de forma que os erros
de navegacdo causados por bias e fator de escalacdterometros e giroscépios sédo

diminuidos.
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Figura 2.5 — Sistema fracamente acoplado.
Adaptado de: Grewadldt 2001.

Na estratégia fortemente acoplatightly coupled, os filtros de Kalman individuais do
receptor GPS e INS sdo combinados num Unico filttegrado que compartilha as
observacdes das pseudomedidas e medidas DoppléP8¢ bem como velocidades
angulares e forcas especificas. Neste caso, o "et@stado inclui os erros do INS
(posicao, velocidade, atitude e erros dos aceldros)e além dos novos estados

representando erros do relégio do receptor GPS.

Posi¢éo
Velocidade
Filtro d Atitude
Receptor Ié;]r;a: Bias, Fator de escala, ...

—»

Figura 2.6 — Sistema fortemente acoplado.
Adaptado de: Grewallgf 2001.
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3 FUNDAMENTOS DE REDE NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 Introducéo

Redes neurais artificiais, ou simplesmente redagare sdo sistemas paralelos e
distribuidos compostos por unidades de processarsanples, chamados de neurbnios
artificiais, que computam determinadas funcdes matieas e possuem a propensao
natural para armazenar conhecimento experimertahé-lo disponivel para o uso. Os
neurdnios séo dispostos em uma ou mais camadéerigyados por um grande nimero

de conexdes.

O conhecimento é adquirido por uma rede neuralvédrade um processo de
aprendizagem, ou treinamento, e €, na maioria dmelos de RNA, armazenado em
unidades chamadas de pesos sinapticos, os qualsrpanas entradas recebidas pelos
neurdnios da rede. A funcdo do treinamento é noadifos pesos sinapticos, de uma
forma ordenada, até que um objetivo pré-determisa@alcancado.

Um dos beneficios das RNA é a possibilidade de haodestemas complexos néo-
lineares que envolvem o mapeamento de dados dmdanpara dados de saida, sem o
conhecimento anterior dos processos matematicopagleriam descrever o modelo em
guestdo. Esta capacidade de aprender por meioimemtal, ou por exemplos, e de
generalizar seu conhecimento € a principal cailiagtiter das RNA na solucdo de
problemas. O conceito de generalizacdo estd adsoc@acapacidade da RNA dar

respostas adequadas para dados que nao foraraddgino seu treinamento.
Uma RNA pode ser caracterizada entédo por (PALMA RENICOLETTI, 2005):
a) Seus processadores basicos, os neurdnios;
b) Uma funcéo de ativacéo, que representa o estadmaeurdnio;

c) Um padréo de conexao existente entre os neurbnios;
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d) Um algoritmo de treinamento, ou aprendizado.

O modelo de um neurdnio basico € composto de ke@seatos, conforme ilustrado na
Figura 3.1:

a) Um conjunto de pesos sinapticas, onde j se refere ao sinal de entrada;
J

b) Um somador para os sinais de entrada ponderados pesosw , e
J
w =Db, que é um bias aplicado externamente e que possieito de

0
aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcaatoecao;

¢) Uma funcdo de ativagéb([)] gue restringe a amplitude da saida de um

neurdnio.

W= b (bias)
Entrada fjxa xp = +1©

-

Fungdo de
ativagio

Sinais de

entrada < f¢) b— Sa)i;ia

Jungdo
aditiva

Pesos
sinapticos

Figura 3.1 - Modelo de um neurdnio.
Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

A saida do neurdnio é dada por:

y=1(x)

onde X, chamado de campo local induzido ou potencialtiagho, é o resultado do

(3.1)

somador. Ou seja,
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X=> WX (3.2)

Os trés tipos basicos de funcao de ativacdo sagadude limiar (Equacéo 3.3); funcao
linear por partes (Equacgéo 3.4) e funcdo sigmddgiécao 3.5) e suas variagdes, como
a funcado tangente hiperbdlica (tanh).

y_ |1 se X=z=0
f (X) - {O se X<0 33)
1 se X1
f(x)={x se O0<x<1 (3.4)
0 se X<0
fK)=— (3.5)

As funcdes de ativacOes, mostradas anteriormetédirddas de 0 a +1, também podem

ser reescritas para o intervalo de -1 a +1 (casardy.

O modo como o neurdnio esta disposto numa redenéwhamado de arquitetura, ou
estrutura, de rede. Em geral, as RNA podem serifctaslas em trés classes de
arquiteturas (HAYKIN, 2001):

a) Redes alimentadas adiante com camada Unica: O8mesiIsdo dispostos
na forma de camadas e na sua forma mais simplesstitoida de uma
camada de entrada externa de nds de fonte, quéntixface com o
ambiente, e que se projeta sobre uma camada de daideurbnios, as

unidades de processamento, num caminho de direjém U

b) Redes alimentadas adiante com multiplas camad@senitia-se da classe
anterior pela presenca de uma ou mais camadasagcualijos neurdnios
sdo chamados de ocultos. A funcdo dos neurdniokoscé estabelecer

uma relacdo util entre a camada de entrada e aida.sA Figura 3.2
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mostra as redes alimentadas adiantefeedforward com e sem camadas

ocultas.

c) Redes recorrentes: sédo distintas das classesaaesepor ter pelo menos

um lago de realimentacéo.

Camada de
Cada neurdnios
de entrada ocultos

Figura 3.2 - Redes alimentadas adiafegedforward
Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

As redes alimentadas adiante, chamadas de pemept® mdultiplas camadas (ou
multilayer perceptron MLP) tém sido utilizadas com sucesso para resahixersos

problemas dificeis, através do seu treinamento admd supervisionada, com um
algoritmo de retropropagacdo de erresdr backpropagatiopy e serdo aplicadas no

presente trabalho com um algoritmo de treinameaseddo no filtro de Kalman.

3.2 Redes perceptron de multiplas camadas (MLP)

As redes MLP apresentam a configuracdo minima &e damadas, entrada, oculta e
saida, com, ao menos, um neurbnio por camada. iHadzade entrada, 0s neurdnios
representam as variaveis de entradas independergeg, se propagam para a proxima
camada (oculta). Na camada oculta os neurdGniogaealo processamento dos sinais,
através das funcbes de ativacdo e das chamadass régr propagacdo. Os sinais
processados séo distribuidos para a camada de sajds neurbnios representam as

respostas da rede.
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Normalmente a camada oculta contém func¢des decatviado lineares (sigmoidais ou
tanh) e suas saidas sdo combinadas linearmente na &ateahida. Uma propriedade
importante das redes tipo MLP é que uma rede cdatapenas uma camada escondida,
com funcdes de ativacdo sigmoidais, é capaz deiamo qualquer fungdo continua
arbitraria. Entretanto, o chamado Teorema da Apragéo Universal, ndo diz se a
camada oculta é otima no sentido de tempo de apegem, facilidade de
implementacéo, ou generalizacao (HAYKIN, 2001).igura 3.3 ilustra uma rede MLP

de trés camadas.

Figura 3.3 — Rede MLP com uma camada oculta.

. . k
Na Figura 3.3x denota um sinal de entrada, ¢é o peso, da cama#laque conecta o
] 1]

- A k ; (e
sinalj ao neurdnid, e x_representa as saidas da mesma carkadasaiday (t) da
1 1

rede, onde t representa um instante discreto, & piad
1

nl n
S/i(t)=j2=;‘wj f JZ;‘Wiljxj(t)+wio (3.6)

k
As saidasx de uma camadaqualquer, podem ser representadas por (HAYKIN;1200
|

CARRARA, 1997):
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n
kK k| ¥ k k4
x =f|>wx

[ LA

k
+ bi : (3.7)

gue na forma matricial podem ser reescritas dasegiorma:

k k k k-1
x =f (W X j (3.8)
T
K k(_k kK[ _k
X :[f (x j f [x J 1] (3.9
1 nk
[k k k|
11 1
k-1
K K bk
Wk = W21 Wznk_1 2 (3.10)
k K k
W w b
ni nknk_1 nk

Desta forma uma rede MLP deamadas, comymeurbnios em cada camada, possui a

seguinte saida:
| | I 11 1-1 1 10
x =f {Wf (W i [W X j]] (3.11)

3.3 Treinamento de redes MLP

N&o héa regras de aprendizagem Unicas no projatedés neurais. Uma regra basica € a
aprendizagem por correcado de erro, que é caraaderizomo sendo supervisionada,
pois um sinal de saida-alvo ou desejado é conhecidiizado para computar um erro.
Por definicdo (HAYKIN, 2001):

eft)=d(t)-v (t) (3.12)
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O sinal de saida do neurdnio i, no instante de dedigereto t, é dado poy, (t); d.(t) é
a saida desejada corresponden@(@ o erro gerado. O erro é utilizado para ajustes

corretivos nos pesos sinapticos,, de forma iterativa, fazendo com qqe;(t)

ij?

aproxime-se del. (t).

O processo usual de ajustes € conseguido mininozsmduma funcdo de custo,
definida em funcéo do erro na saida da rede, amwéiso de diferentes algoritmos de
treinamento. Uma possibilidade é a estimacéo estioagdRIOS NETO, 1997) na qual
uma funcéo de custo € definida pela ponderacae emta informacéo a priori, dos

parametros da rede a serem estimados, e o ereddsada rede:
L T
O i T 3 Y [ R | EcPe:
p=1

onde sdo conhecidos os p=1, 2,..., L pares deatrainto apresentados em lote, uma

estimativaa priori do vetor de peso® , e as matrizes de ponderad@o’ e R_l(p).

3.4 Algoritmo de retropropagacéo

O termo retropropagacao esta, normalmente, assoc@d a propagacao recursiva dos
erros, ou seja, com a avaliacdo dos erros nas eamatermediarias da RNA. O
algoritmo consiste na obtencdo da variacdo aprasema saida de um determinado
neurdnio, em relacdo a alguma alteracdo sofridasppksos da rede, através da
aplicacdo da regra da cadeia da derivada parcishida deste neurénio, em relacdo a
um determinado peso de uma camada anterior (CARRARA7; HAYKIN, 2001).

. . Lk - k
Consideram-se as derivadas das saddasem relacdo aos peseg , na camada k.
i 1)

Quando ndo existe conexao entre 0s pesos e as,sar@ésultado € nulo:

k

0x
M= Qsen#m (3.14)
ow

nj
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k , Lk -
Quandon =m, o pesow esta conectado com a saixla, entédo
nj m

k

axi K (k) k4
— = X X (3.15)

_ 0 _
‘ .
aXi _ K K-1
-=F xj , (3.16)
ow :
ij .
0

T : . : k (3.17)
0 [y ]
nk
k K=
A derivada parcial da sal’deil , 1 =m, em relacdo aos pesmsij l, da camada anterior,
k-1, é dada por:
k k-1
aXm k' _k nk—l k aXS
o =f (meZWmS = (3.18)
ow s=1 ow

k
onde a ultima parcela da Equacéo 3.18, a derivadaap dexS 1, pode ser obtida da

mesma forma descrita anteriormente pela Equac&o Belsta forma,
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o
k ! ! E
6xm k (k) k k1(_k-1) k-2 K k_k-1| k-2
= =f |X |w f X X =FWF |X (3.19)
- m mi i j J
aW_. :
ij .
0

Séo determinadas, entdo, as derivadas em relaggmesaos da camada k e, em seguida,
as derivadas em relacdo a camada k-1. Ou sejelagdo a rede neural, a computagéo
das derivadas tem inicio na saida da rede e, deafoecursiva, a retro-propagacao é

feita na direcdo das camadas iniciais. Entdo, dadorecorrente, se a rede neural

possu¥ camadas:
14
0X kK k-1
=5 x @)2
ow m

kK .
onde os escalares sao computados, a partir de:
mj

k K _k Ned ke kel
J =f X Do w (3.21)
my | =1 m,s Sl

com a seguinte condig&o inicial:

!

N .
5 = (Xij’ se i=m (3.22)
' 0, se izm

As equacgOes obtidas podem ser reescritas na foetoaial, e computadas de forma

recorrente. Entao
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_ 0 _
0 ' k |i—1
X_=A"|x (3.23)
ow J:
ij .
0
k 14 ¢ -1 /-1 k+1 k+1 _k k+1 k+1 k
A=FWF W -.F W F =A W F (3.24)

k
O valor inicial deA , para a camada de saitiaé dado por:
A =F (3.25)

O algoritmo da retro-propagacéo sera utilizadoaraputacdo de derivadas parciais, da
saida de rede neural em relacdo aos seus pesostidag durante seu treinamento via

filtro de Kalman, a ser empregado nos proximostuhys.
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4 ABORDAGEM COM O FILTRO DE KALMAN

4.1 Introducgao

O treinamento de uma RNA, como ja mencionado amtegnte, consiste na estimacao
dos seus parametros, pesos sinapticos e biasagesaune algoritmos numeéricos que
normalmente minimizam uma funcdo de custo baseadarn apresentado na saida da
rede. Os muitos algoritmos disponiveis para tregramfazem uso da retropropagacéo
de erros para a estimacdo dos parametros, destasaras algoritmos do gradiente e
suas derivacbes (RUMELHART et al., 1986), do gnaigieconjugado, de Levenberg-

Marquardt, entre outros. Cada algoritmo possuiataristicas proprias e sdo mais ou

menos adequados a diferentes classes de probleiA#& (N, 2001).

A técnica do filtro de Kalman para o ajuste dosipatros de uma RNA também é uma
alternativa de treinamento. A técnica considerpasmetros o6timos da RNA como

sendo os estados do sistema a serem estimadeajdaala rede a medida associada.

4.2 Solugao com o Filtro estendido de Kalman

Chamado de GEKF3lobal Extended Kalman Filtgma sua forma original, o0 método
considera que uma RNA ideal pode ser descrita petminte sistema discreto néo-

linear, caracterizado como sendo um processo esta@ corrompido por ruido:
w(t+1) = w(t)+ olt) (4.1)

y(t) = h{w(t) x(t) +v(t) (42)

Aqui W(t) denota o vetor de estado formado pelos paramdad?@NA, no instante
discreto t ou indice denotando a ordem de apresEntdo padrdo de treinamento, e
y(t) € a equacao de observacao que representa a sa@jadd da RNA como funcéo
do vetor de entrada(t) e do vetor de parémetr(w(t). Os termoso(t) e v(t) sao,

respectivamente, os ruidos de processo e os rdielovedida, e sdo caracterizados

como sendo ruido branco com média zero e covaasuaedas por:
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EMOV)] =6, R(1),
Elo(t)o()] =5,, Q(t), (4.3)
ondej, ,representa a funcao delta de Kronecker (vale 1parg e 0 para ¢ q).

A RNA pode ser representada pelo seguinte mapeamaéantlinear:
y(t) =1 (x(t) w(t)). (.4

onde S/(t) denota o vetor de saidas da RNA, segundo a apag&iondada pela RNA,

x(t) seu vetor de entradas,we(t) 0 seu vetor de parametros livres.

y)=p,6) 3,0 — 3@ (4.5)
)=l ) x,0) - x @ (4.6)

A dimenséo dev é dada pon,, e depende do nimero de neurdrnigs em cada uma

dasf camadas da RNA:

n, = Z(:nk (nk - ) 4.7

k=1

O treinamento da RNA é feito, geralmente por apeaud supervisionado, a partir de
um conjunto com L pares de treinamento, podendam@&sentados sequencialmente a
cada instante discreto t (RIOS NETO, 1997), ou: seja

{xt)y):  vl)=f(t), t=12---L} (4.8)

A cada iteracdo i, também chamada de época, todparés sdo apresentados, e 0

processo de treinamento busca minimizar o segfuintzonal:

t=1

afw) =2 (w-w)Tﬁ-l(w-w)+i((y(t>-f(x(t),w))TR-l(y(t)-f(x(t),w)))} @9
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A Equacao 4.4 pode ser expandida em primeira ordemtorno da estimativa priori

do vetor de peso®/, resultado em:

A

y(0)=y(ew)+ ., (x(2).9) (w(t) - ) (4.10)
w(l)=w (4.11)
i )=o) @.12)

A matriz H possui dimensdo (m,yn A linearidade da Equacdo 4.10 é garantida
adotando-se uma perturbacado linear, atraves danp&n@ ajustavela, do seguinte
modo (RIOS NETO, 1997):

a(t)[y(t)-y(t.w)] +H{tw)w =H(t.w)w(t) 13)
0<alt)<1 (4.14)
z(t) = H(t,w) w(t) (4.15)
2(t)=a(t)[y(t) - y(t.w)] +H(t,w)w (4.16)

A solugdo para minimizar o funcional da Equacaos& ¥4, na forma de um filtro de
Kalman, considerando o seguinte problema de eddlindipear estocastica (RIOS
NETO, 1997; RIOS NETO e HEMERLY, 2007):

w(t)=w(t)+e 1)

z(t)=H(t) w(t) + v(t) (4.18)
S&o, também, consideradas validas as seguintetéisd

M) =0 . V)] =0, Rt (4.19)

Efe] =0, Efee’] =P(t), (4.20)

ondeR € a matriz de covariancias dos ruidos da medidgpdal com dimensé&o (m, m)

e P ¢é a matriz de covariancias dos erros de estimagiio@, com dimens&o () ny).
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Novamentey representa a funcéo delta de Kronecker (vale 1 parq e O para g
pP.q

a)-

A solucao, via filtro de Kalman, é dada a seguintgmente com as condi¢des iniciais

W(1)=W, 5(1)=5, (RIOS NETO, 1997; RIOS NETO e HEMERLY, 2007).
Parat= 1, ---, L:

a) Linearizar todas as medicoes:
z(t) = a(t)[y(t)-y(t,.w)] +H(t,w)w (4.21)

b) Fase de atualizacéao :

K (t) = P(H™ (t.w) [R(t) + H (. W)P()H™ (t.w)]* (4.22)
W(t) =w(t)+ K (t) [z(t) - H(t,w)w(t)] (4.23)
P(t)=P(t)- K (t)H(t,w)P(t) (4.24)

c) Fase de previsao (propagacao):
P(t+1) = P{t)+Q(t) (4.25)
W(t +1) = \7v(t) .28)

Ao final de cada iteracdo, t = L, checar um cdaté@te parada de treinamento. Se o

critério for satisfeito, encerrar o treinamentamasiderar:
W =Ww(L) (4.27)

5 — ii)(L) (4.28)

Caso contrario, se o critério nao for satisfeitontmuar o treinamento numa nova
iteragéo, e relinearizar as medigdes em tornavdg, = W(L) considerando, na nova

iteracao:
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w(1)=w(L) (4.29)
P@)=P (4.30)

Nas equacoes anteriores, do filtro estendido denkia)K € o chamado ganho de
Kalman, com dimenséo (nm); eQ € a matriz de covariancias dos ruidos do processo,

com dimensao (p ny).

4.3 Solucdo adaptativa: estimacao do ruido de estado

Quando, numa situacéo de aplicacéo pratica, o filr Kalman processa um conjunto
de treinamento com muitos pares, seu desempenhe ge&d afetado se ocorre o
fendmeno da divergéncia das estimativas, em coésetfide erros cometidos na
modelagem do processo, e/ou de erros devidos acomalicionamento numeérico dos

procedimentos envolvidos.

Nessa situacdo, a matriz de covariancias calcuRd#o representa adequadamente a
dispersdo dos erros presentes na estimativa ddogegtadendo ocorrer que os valores
das variancias se tornem irrealisticamente pequeiagendo com que o ganh¢
pondere mais as estimativas anteriores do que \as nioformacgdes (RIOS NETO e
KUGA, 1985). Ou seja, 0 conjunto de parametngsque representa o conhecimento
adquirido pela RNA, ndo se modifica na presencardenovo par de treinamento n&o
redundante. A margem de incerteza propiciada peldoy através da matriz de
covariancias dos erros da estimativa propagadayeé pgrmite sensibilidade para
continuar tirando informacdo das novas observa¢B$#®S NETO e HEMERLY,
2007).

Um possivel modo de evitar essa situacdo € dogamtidade de ruido da matf,
através de um procedimento adaptativo baseado ritériccde consisténcia estatistica,
de forma que novas informacdes, trazidas por npaoss de treinamento, possam ser
ponderadas com as informacdes ja obtidas e arndaep&lo conjunto de parametros
w. O critério utilizado é dado por Rios Neto (199€)considera a modelagem dada

pelas Equagbes 4.1 e 4.2:
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pE2(t)] =H,tw)[PE)+ QL] HT (W) (4.31)

ondej=1,...,m e 3 é um parametro ajustavel empiricamente com valaximo de 1.
A funcdo def3 & manter uma consisténcia estatistica entre anod¥e grandeza dos

ruidos de medida e dos erros de estimativa dodassta propiciar que o aprendizado

seja distribuido entre os L pares do conjunto eieamento. Confs = ,las informacdes

trazidas por novos pares de treinamento possuenesmalimportancia daquelas ja

armazenadas. Valores feligeiramente menores que 1 indicam que as infobem¢a

armazenadas possuem mais importancia que as moaaacdes processadas.

A Equacéo anterior pode ser expandida na segunteaf

BR,(t)-H,(t,w) P{t)HT (t,w)=H,(t,w) Q(t) H (t,w) (4.32)

Define-se, entéo, a seguinte observacao associada:

Z)(t+1B)=BR;(t)-H,(t.w) P(t)H] (t.w) (4.33)
Z)(t+1B)=H(t+1)qt) (4.34)
onde:

)=[al) al) - o 0] (439
HY(t+1)a(t) = H, (6 W) Q) H (t.w) = 3 Hi (W) a, 1) (4.36)

Q(t) = diagla(t) (4)37

O problema da estimagéao associadaq:ﬁe) pode entdo ser definido como (RIOS

NETO, 1997):
0=q(t)+e(t) 4.38)
Z(t +1,B8) = HI(t +2) q(t) + vi(t +1) (4.39)
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Ele*] =0, EéqéqT] =1, (4.40)
Efve(e+1)] =0, Efve(t+1)v(t+1)] =RO(t+1)=0 (4.41)

ondel n, denota uma matriz identidade de dimens@o n

Trata-se de um problema de estimagdo com obsewapédas, as quais podem ser
processadas por um filtro de Kalman particularizadoondicdo limite deR% = 0
(FREITAS PINTO e RIOS NETO, 1990). O algoritmo seqgial é apresentado a
sequir:

a) Condigoes iniciais:

q=0,P'=1_ (@)4

b) Paraj =1 até m, faca:

2 =BR,(t)-H,(t.w)P(t)H (tw) (4.43)

Ho = :z;ka (t.w) (4.44)
ks =PRI oo pe | (4.45)
§=q+Kjlz -Hi ] (4.46)
P9 =PI -KIH] P (4.47)

pd = pd (448)

d) Ao final do processamento das m medidas, ekpara, ..., Qi
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0 se Qg <O
qk(t)={ <o (4.49)

Q(t) = diaglaft) (4)50

4.4 Pré-filtragem de dados de treinamento

Um dos fatores que podem determinar o desempenikquado da RNA é a
caracterizacdo adequada da cinematica do veicuts @ensores inerciais e pelas
informacdes do GPS. Por esta razdo, os sinaistdedare as saidas desejadas devem
formar um conjunto de treinamento adequado parainamento da RNA. Uma das
caracteristicas dos sensores inerciais MEMS é @l de ruido, devendo-se, entéo,
implementar um esquema que formate os sinais da s IMU, juntamente com as
informacdes correspondentes de um receptor GPS, tgodém possuem um
determinado nivel de ruido. Técnicas de pré-fidragao utilizadas para ajustar tanto a
frequéncia com que os sinais da IMU séo dispomdulios, como uma tentativa de
diminuicao do nivel de ruido (GELB, 1974).

Considera-se a situacdo onde medicdes, ou obses/agdtdo disponiveis numa
freqUiéncia maior do que a necessariaxStenota o vetor de observagdes, de dimenséo
n x 1, a ser medido pela IMU, entéo:

x={w, ) 4.51)
b : b
onde w;, representa o vetor de velocidades angulare e o vetor de forcas
especificas.

O modelo discreto do estado e correspondenteswvaigé®s podem ser caracterizados

comao.:
X =Xy TO 32)
Y =X, +V, (4.53)
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Ou seja, assumindo que a dindmica do processo pessiefinida como estacionaria, a

matriz de transicdo de estados, e a matriz queioaka estados com observacdes, sao

dadas por:
., =1, (4.54)
H, =1, (4.55)

Aqui, | , denota a matriz identidade de ordemux, modela o ruido do processe,

modela o ruido da medida. Os erros sdo assumidepéndentes e caracterizados por:
o, = N(Oan) .48)
v, =N(O,R,) 4.%7)
ondeQ, € a matriz de covariancia do ruido dindmicdrg € a matriz de covariancia

dos erros de observagdo. A matri, poder ser obtida a partir dos dados

caracterizados estatisticamente em processositieacab:

R, = diag(o2 o

2 2 2 2
@, 0 0% o o sz (4.58)

Ja os elementos da matf, podem ter a dosagem da incerteza propiciada p&lo,ru

feita de forma heuristica, envolvendo algum esfodgo calibracdo que é sempre
dependente do problema (RIOS NETO e HEMERLY, 2007).

Assumindo que o intervalo de tem@b, , entre duas observacdes, é suficientemente

pegueno, de forma que:

entdo, considerando o modelo do sistema descrlas fequacdes 4.41 e 4.42, e de

acordo com Gelb (1974), a matf, pode ser aproximada para:

Q, LQIlot, (4.60)
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onde Q é a matriz de densidade espectral e consideraddaterdurante o intervalo
ot, . Seus termos da diagonal principal podem ser @pemos pela Equacgéo 4.61,
ondeO(j € um parametro empirico, cujo ajuste dependepdadia IMU e das aplicacdes

tipicas do veiculo em questéo, que definem sual@naode desempenho.
2 .
q;,; =9 [ﬁ?k.i) /5tk’eJ:1’ e, N (4.61)

Conhecidas as condic¢fes iniciais,

X, =X, (4.62)

P, =P, , (4.63)

pode-se, entdo, processar as medidas em interdjasilizando as equagées do filtro

de Kalman, para o modelo descrito anteriormenggieesdo descritas a seguir:

(4.64)
P =P, +Q, (4)65
K,=P(P +R,)" (4.66)
P.=(-K,)P, #)6
X, =X +K [y, - %) (4.68)

Se as medi¢des provenientes da IMU sdo necessamasnte a cada intervalét,

entdo podem ser computadas a cada r processanentilso de Kalman, descrito
anteriormente, onde r € definido por:

r= % , parar >1 e inteiro (4.69)

As informacdes requeridas podem, entéo, ser easaddl seja:

Xm :Xk

(4.70)
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t,=t, (4.72)
P, =P (4.72)
Aqui, m denota um novo intervalo discreto, de acarom At .

De forma geral, o objetivo da pré-filtragem é appracédo dos dados de treinamento
para que, o modelo obtido pela RNA treinada, remadde forma adequada as
caracteristicas cinematicas do veiculo, num detewa intervalo de tempo. Porém, o
desempenho do pré-filtro pode influir no resultddw@l desta modelagem, quando
modifica a resposta original do veiculo, por exemmglando remove excessivamente as
caracteristicas de alta frequéncia dos sinaisltageunum filtro de caracteristica passa -

baixa muito acentuada.

A modelagem simplificada do pré-filtro, dada peftapiacdes 4.52 e 4.53, e a sintonia
manual da matrif), conforme mostrado na Equacédo 4.61, sugerem daefi® é
adequado em aplicacbes de baixo desempenho, qQupasgaum veiculo submetido as
baixas aceleracbes angulares e lineares. Veicubps alto desempenho talvez

necessitem de modelos mais elaborados dos selrsengais.
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5 NAVEGACAO INERCIAL AUXILIADA POR REDES NEURAIS

A metodologia proposta neste trabalho é a de desarve implementar algoritmos
numeéricos baseados em redes neurais artificiaisa peompensar erros de
posicionamento em um sistema inercial auxiliado @E#*S. Os algoritmos seréo
testados via simulagéo por computador utilizanddodaeais de uma IMU-MEMS de
baixo custo (CROSSBOW CD400-200) e de um recepRf8 (Ashtech Z12), obtidos a
partir de um veiculo terrestre de uso urbano. Nésfatulo sera definida a arquitetura,
modos de operacdo e métodos de treinamento par&Naledicada ao problema de

posicionamento.

5.1 Definicdo da RNA para o problema de posicionamento

Como mencionado anteriormente, uma rede neurapddiLP pode ser utilizada com
a finalidade de suprir informacfes de navegacaa par sistema integrado GPS/INS,
durante o periodo de auséncia do sinal GPS. Par, ta RNA dever ser
adeguadamente modelada, e posteriormente, devitatneimada durante os periodos
nos quais o GPS esta operando.

Inicialmente, devem ser analisadas as entradasidassala RNA que definam a
cinematica do veiculo, conforme discutido no Capif) de acordo com as informacdes
que possam ser observadas via GPS, e juntamenteirdonmacdes adicionais

disponiveis, como por exemplo, a qualidade dososegsnerciais.

E proposta entdo, com base na discusséo préwguinte modelagem basica de RNA:

fh(t)’ m?b'it) ﬁrn[t+ 51:)
At b+ 6t)

() RNA At +6t)

v {t), wit). () A8(t+8t)
Figura 5.1 — Concepcdao basica da RNA: entradailassa
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Os sinais de saidas estdo definidos na forma denmentos e dessa forma, a RNA
devera cumprir dois objetivos: atuar como um irddgr das equacfes de navegacao,

podendo estimar incrementos de posicao, velocidadies angulosp e 6; e também

atuar como compensador dos erros da IMU. Os ireméys sdo calculados na mesma

freqtiéncia,dt, na qual os sinais de entrada s&o apresentadssgdente forma:

Af(t+3t)=f(t+5t)-f(t) (5.1)

Para validar os conceitos desenvolvidos no Cap2ulon modelo de RNA é derivado a
partir da concepcao bésica apresentada na Figlirae5considerando as seguintes
hipoteses:

a) O veiculo se desloca no plano e em velocidade haisaficiente para que os
movimentos de rolamentoo{l) e arfagemitch) possam ser desconsiderados;
portanto, com relagdo a sua atitude, somente madathe direcdoyaw) sao
consideradas.

b) As medidas inerciais sao fornecidas por uma IMU-MEWdE baixo custo, com

sinais ruidosos.

c) O objetivo do sistema é definido para estimar aiggosdo veiculo nas

coordenadas Nortenp Leste, p, e sua velocidade', definida na direcéo

preferencial do veiculo.

Desta forma, a solucéo de navegacao proposta Btdqsw:
p" = [pE Pn % ]T (5.2)

A RNA fica configurada, com relacdo as entradadésadla seguinte forma:
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Figura 5.2 — Configuracdo da RNA para simulacéo.

5.2 Modos de operacédo da RNA

Redes neurais com técnicas de aprendizado superaik) sdo aplicadas na solucédo de
problemas em que se deseja obter um mapeamentopantroes de entrada e saida, e
sdo implementadas em duas formas basaf&$ine e on-line No treinamentmff-line,

os padrbes do conjunto de treinamento ndo se @mlterauma vez treinada, 0s pesos
sinapticos e biases permanecem fixos, e a RNA mstdta para sua aplicacdo. Se
novos padrdes de treinamento séo disponibilizad@dlA precisa ser re-treinada. No
casoon-line o conjunto de treinamento muda continuamente,reda deve estar em

continuo processo de adaptacédo (BRAGA et al., 2007)

Logo, para uma RNA aplicada na solucdo de um pnudlge navegacéao, o treinamento
s6 é possivel se as informacdes do GPS e IMU estivdisponiveis simultaneamente,
para a formacdo de um conjunto de treinamento. smareinada, a RNA esta pronta
para sua utilizacdo, e nesta situacdo somentaais sia IMU estdo disponiveis. Neste
trabalho, sua aplicacdo ocorre na auséncia dasmat@des do GPS. Em geral,
denominam-se dois modos de operacdo para estedéip@NA: modo treinamento
(update modee modo predicagfediction mode(AGGARWAL et al., 2010).

No modo treinamento, enquanto o sinal GPS est@uwiiggl, 0s sinais de entrada séo as
forcas especificas e velocidades angulares, naniestt, medidas pela IMU em

intervalos &t ; e os demais sinais sdo estimados conforme a&mle navegacdo do

GPS,pl.Jt), e as EquagBes 2.52 até 2.57. A Figura 5.3 ilastn@do treinamento.
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treinamento

o £o(t).r(t)
cme(;r(])atlca M U ! incrementos:
: posicéo e
veiculo |—> velocidade

V' (t)

Figura 5.3 — Modo treinamento
Os incrementos, utilizados como saidas desejad&siloolo dos erros de treinamento
da RNA, podem ser obtidos por interpolacdo a pdes informacgdes fornecidas pelo
GPS, cujo intervalo de leitura&t, At > dt. Considere-se, por exemplo, o incremento

de posicéo e velocidade obtido apos duas leituasecutivas do GPS:

Ap?sps(t + At) = pgps(t + At) - pgps(t) (5.3)
AVt + At) = Vipe(t + At) = Veed(t) (5.4)
Ou seja, a cada intervalsao interpolados valores de incrementos de posEcao
velocidade para cada intervafb. De uma forma aproximada seriam interpolados n

incrementos. No caso de interpolacao linear, pemgto, os valores interpolados, no

intervalo [t , At] , Seriam:

At
- — 55
n n n ot
ApGPS(t + nét) = [pGPS(t + At) - pGPS(t)] nE (5-6)
f f f 6t
AVGPS(t + nét) = [VGPS(t + At) - VGPS(t)] nE (5-7)
onden=01, ---, n.
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O erro e:[ePOS eVEL], nesse caso, € gerado para cada conjunto denteit@ da

seguinte forma.

ePos(t + 51:) = Apgps(t + 51:) - Ap;NA (t + 51:) (5-8)
€VEL (t + Bt) = AVZBPS(t + Bt) - AVfRNA (t + 6t) (5.9

A entrada da rede' (t), no intervalc[t, t+ At] , € obtida da seguinte forma:

v (t) = VfGPs(t) = VI) (5.10)
v (t+ndt) = v + ZAvgps(t +ndt) (5.11)
n=1

O mesmo procedimento é repetido para todos osssamiolvidos que necessitem de

interpolacao.

No modo predicdo, conforme Figura 5.4, enquantmal &PS néo esta disponivel, os
sinais de entrada provenientes da IMU continuardsapresentados na frequénéta

enguanto que os demais sdo computados da seguimiz. f

Considerep”(t,) =paedt,)=p", onde § é o instante da Gltima informagéo disponivel

do GPS, antes da perda do sinal. No préximo instant

Pruay (t, +18t) =P} +ZAPENA(tU +idt) (5.12)
|

oy apodt + 3!

Figura 5.4 — Modo predicgéo.

Solucéo de
navegacao

Ou seja, os incrementos na saida da RNA sdo somaaglima informacéao proveniente
do GPS e, no caso da velocidaderealimentados na camada de entrada. No modo
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predicdo, os sinais de saida da RNA representam estimativa da solucdo de

navegacao, a partir do instante t

5.3 Métodos de treinamento para o sistema de navegacamposto

Durante o periodo de treinamento, enquanto asnagbes do GPS estdo disponiveis,
existem métodos diferentes de combinar o treinamdat RNA pela abordagem do
filtro de Kalman com a forma de apresentacdo doeslae treinamento, e que serdo

discutidos a seguir.
5.3.1 Método 1

A forma mais simples de treinar a RNA, para o Bist@le navegacao e treinamento
propostos, € processar e armazenar sequencialageittrmacdes do GPS e IMU, em
conjuntos, ou janelas, de dados para treinamemtdamhanho pré-definido; e ao se
completar um conjunto, o procedimento de treinamecdmeca. Ao final do

treinamento, o resultado (os pesos sinapticos da)ENarmazenado e disponibilizado
para uso. Assim, enquanto se forma uma nova janélavendo necessidade, a RNA

utiliza os parametros obtidos do treinamento dal@imediatamente anterior.

Numa situacao de aplicacdo, € improvavel que arugedo, ou degradacao severa, do
sinal GPS ocorra exatamente apos a formacdo degamak de dados. Uma possivel
desvantagem em se trabalhar com janelas de dimérad@ que, se a cinematica do
veiculo se alterar de maneira significativa, ncenvdlo da formacdo de uma nova
janela, a modelagem anterior pode nao predizeruadieagnente a trajetoria do veiculo.
Janelas de maior extensdo e veiculos com uma diltanmais rapida estariam mais
propensos a essa situacdo. Uma possivel soluc@émnpoom custo computacional
elevado, seria adotar uma janela moével de dadas,ocdescarte e insercdo de dados na

mesma proporcao e posterior treinamento.

Considerando a escala temporal na Figura 5.5, aomspletar um conjunto de dades J
de dimenséao constante, o respectivo treinamenfordalizado, e os pesos da RNA séo
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sempre reinicializados aleatoriamente. Ao final tdeinamento o resultado We

armazenado.

Conjunto de
treinamento  ——=> J, J, Jna Jn

A A o0 0 A A

| |
T T »
Treinamentos [tempol
realizados _ a ) D Ny
T,

»

T2 Tn-2 Tn 1
Wo=rand[-a, a] Wo Wo Wo  <——— Método 1
Conjunto de pesos
disponiveis — W, Ws Wiz W1

Figura 5.5 — Método de treinamento 01.

5.3.2 Método 2

Uma variacdo, em relacdo ao método 1, € iniciabzgresos aleatoriamente somente no
primeiro treinamento, enquanto que os demais s&@linados com o resultado do

treinamento anterior. Trata-se, segundo Chiang €2@04), de uma tentativa de manter
alguma memoaria do treinamento anterior, modificamdopesos armazenados com

informacdes novas. A figura 5.6 ilustra o método 2.

Conjunto de
treinamento ———> J1 NP Jn1 JIn
- - ® o o - -~
I l | | | »

. I I I I I V[tempo-l
Treinamentos
realizados  —— ) N gt ~)

Tl T2 Tn— Tn-

) wo = rand[-a , a] Wo = Wy Wo = Whs Wo = W, <——= Método 2
Conjunto de pesos
disponiveis > Wi W2 Wn—2 Wn—l

Figura 5.6 — Método de treinamento 02.

5.3.3 Método 3

Trata-se de uma modificacdo proposta, em relacaméiodo 2, pela atualizacdo dos
pesos armazenados, via “filtragem” de novos padmdestreinamento, usando a
abordagem do filtro de Kalman adaptativo, enquaet@guarda um novo conjunto de

treinamento ser formado. O objetivo € evitar queratdes na cinematica do veiculo,
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no intervalo de tempo de formagdo de uma novagadel dados, ndo deteriorem a

modelagem representada pelos pesos armazenados.
De acordo com a Figura 5.7, a seguir:

a) No primeiro treinamento, 1] oS pesos sédo inicializados aleatoriamente. O

resultado, W, € armazenado;

b) No segundo treinamento,,Tenquanto o conjunto de dadog, & formado, o
resultado prévio Wé atualizado pela filtragem de novos pares deameento,
padrédo-por-padrdo. Ao se completar @ conjunto de dados é treinado com a
condicao inicial w = Wy,p4 OU Seja, com o resultado do treinamento anterior

atualizado.
c) Repete-se o item anterior, durante a navegacaoaatahouver sinal GPS.
Conjunto de

treinamento ——=>> J, J, Jn1 Jn

A A o0 0 A

4

Treinamentos g
= a a a [tempo]
Ty

T2 PREPIEPS Tn—2 Tn—l
Atualizacdo dos pesos Atualizacé@o dos pesos Método 3
Wo = rand['a , a] Wo = Wlupd Wo = Wn»3upd Wo = Wn-Zupd
Conjunto de pesos
disponiveis > W W, W, W,

Figura 5.7 — Método de treinamento 03.
5.3.4 Método 4
E proposto que ao término do primeiro treinameaimds a formacéo do primeiro
conjunto de padrdes,,Jos pesos resultantes,;Wsejam somente atualizados, via

“filtragem” de novos padrdes de treinamento, até gm determinado critério seja

atingido, e o processo entdo se repete. A Fig8ranbstra o método 4.
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O processo de treinamento pode ser reinicializago &pds o periodo de interrupg¢ao do
GPS, quando uma nova janela de dados pode serdarmiatambém ser reinicializado

apos um intervalo de tempo pré-determinado.

O método explora o conceito de adaptacdo, discuta@apitulo 4, e aqui repetido

apenas para facilidade de leitura:
B E[vjz(t)} =H (1w) [P(t)+Qlt] H (ew),

lembrando que valores do parametro empificdigeiramente menores que 1, indicam
que as informacgOes armazenadas possuem mais vadorag| novas informacoes
processadas, denotando o carater de preservacateméria quando se atualiza o
resultado do treinamento de um conjunto, ou janddadados anterior, com novos

padrbes de treinamento.

Conjunto de
treinamento  ———> J,; Bloqueio do GPS
— {l
l | | [
I I I -
Treinamentos 1 [tempol]
realizados e a |
T, 1
wo =rand[-a, a] !
Conjunto de pesos !
| E— W, !
1
e———— <{— Método 4
Wo =Wy Atualizacdo dos WlUPd

pesos

Figura 5.8 — Método de treinamento 04
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6 SIMULACAO E RESULTADOS

6.1 Introducgéo

Os dados para simulacdo foram obtidos a partirmda unidade de medida inercial
Crossbow CD400-200, baseada em sensores com tgienb&EMS e considerada de
baixo custo, e de um receptor GPS Ashtech Z-12oidsiinformacdes sobre a IMU e o
receptor GPS podem ser encontrados no Apéndice A.

As campanhas para aquisicdo de dados foram readizdehtro das dependéncias do
INPE, em S&o José dos Campos, S.P., em ruas elaveriativamente planas, com
entorno caracterizado por construcées de médi@ goérvores de grande estatura. Os
instrumentos foram montados num veiculo de pequmrte de uso urbano e foi
respeitada a sinalizacdo interna de transito, celocidade maxima permitida de 40
km/h. Em todos os ensaios, procurou-se nivelainba a IMU as condic¢des iniciais de

posicdo e atitude ja conhecidas.

6.2 Verificacao off-line do algoritmo de treinamento proposto

O algoritmo de treinamento de redes neurais utiipaa abordagem do filtro de
Kalman com procedimento adaptativo (RIOS NETO, )98@resentado no Capitulo 4,
ja havia sido preliminarmente testado por SouzaoFél Rios Neto (1998) e por Silva e
Rios Neto (1999) em problemas classicos mchmarkdo tipo PROBEN 1
(diagnéstico de cancer) e XOR (ou exclusivo). Enb@snos casos os resultados foram
classificados como positivos em relacéo a conveigénprecisao e o método avaliado
como promissor quando seu desempenho foi compamdam algoritmo do gradiente.
Uma aplicacdo do mesmo algoritmo também pode ssnérada em Rios Neto, W.
(2008) no treinamento de uma rede neural do Epoctional Link Network FLN)
utilizada na estimacéo de coeficientes aerodin&reécde controle de uma aeronave de
alto desempenho. Considerando os resultados abtits aplicacdes citadas
anteriormente, foram adotados 0s seguintes vakmgsricos para 0s parametros de

ajuste do procedimento adaptativo=0, , gara o parametro de perturbacao linear da
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Equacéo 4.16, que garante a linearidade das meddas 0,9, para o parametro da

Equacdo 4.33, que trata da observacdo associadpratesso de estimacdo da

quantidade de ruido da mat€

Neste trabalho o algoritmo de treinamento e a nagdeh da RNA propostos
anteriormente foram verificados, inicialmente, ponulagéo off-line de um problema
de aproximacdo de funcdo e utilizando os dadosrei@amento adquiridos nas
campanhas de aquisicdo com o GPS e IMU. Os ressltimdam comparados com
aqueles obtidos pela mesma RNA treinada pelo éigorLevenberg-Marquardt (LM),
conhecido pela sua eficiéncia (HAGAN e MENHAJ, 1p%oi utilizado o software
MatLab® na implementacdo das simulagbes, com sefupdoprias para os métodos
baseados no filtro de Kalman e utilizadas func@e®leural Network Toolboyara o
treinamento com o método LM. Deve ser recordado guaétodo LM requer a
apresentacao dos padrdes de treinamento enbhlttsh(modg enquanto que o Filtro de
Kalman também admite a forma sequencial de aprs@ntalém da forma em lote. O

objetivo da simulacéo é avaliar a capacidade dendgimagem da RNA com sinais reais.

Os dados disponiveis para treinamento sao divideiwsdois conjuntos distintos por
sorteio aleatorio. Sao apresentados 70% dos dadms @ treinamento da RNA
propriamente dito e os restantes 30% para testaldtacédo. Os pares de treinamento
foram submetidos aos métodos de treinamento enpd@idlas independentes, ou seja,
inicializando-se aleatoriamente, a cada partidggav@metros da RNA, pesos e biases,
no intervalo [-0,5 0,5]. O critério de parada atlilo foi finalizar o treinamento apos 40
iteracdes (épocas). As RNA simuladas possuem 2fbmies na camada oculta, com

funcao de ativacdo sigmoide, e funcéo linear naadande saida.

Concluido o treinamento, os dados disponiveis saigua totalidade, reapresentados a
RNA no modo predi¢éo, e as saidas correspondedmesomparadas com a trajetéria do
GPS, aqui tomada como referéncia. Os resultados es@iédo, comparados entre o

método de treinamento proposto (FKE-A) e o algaritie Levenberg-Marquardt.
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6.2.1 Descrigédo dos dados utilizados na verificagauf-line

As Figuras 6.1 até 6.4 descrevem a trajetéria dmuiae no intervalo de tempo utilizado
na simulacdo [632s, 715s], e respectivas medidasiMia, forcas especificas
(acelerages lineares) e velocidades angularee Bsvobservado que nesta campanha
de aquisi¢éao, os dados da IMU foram adquiridos niregiéncia de 20Hz, e os dados

do receptor GPS em 2Hz.

Fosicao - Morte (GPS)

&0 ! ! ! ! ! ; ! '
E ok e i

0 i i i i i i i i

B30 B40 BS0  BEO B0 BAO B9O FOD FI0 720
Tempo [s]
Posicéo - Leste (GPS)

0 ! ! ! ! ! ' ' '

E [ b e ——— e D ]

_50 1 1 1 1 1 1 1 1
B30 B40 BA0 Ba0 B70 G0 g20 700 710 720
Tempo [s]

Altitude (GPS)

£35 : : : _ : : : :
EEBD .......... ......... s ......... ......... .......... I_
- i i i i i i i i
B30 B40 Ba0 BE0 B70 GE0 G50 700 710 720

Tempo [s]

Figura 6.1 - Deslocamento fornecido pelo GPS.
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YVelocidade - Morte (GPS)

2 | | | T I T T
= 5 5 r : '
E M :
_2 1 1 1 1 1 1 1 1
B30 B40 BA0 Ba0 B70 G0 g20 700 710 720
Tempo
Velocidade - Leste (GPS)
2 T T T T T T T T
E D_. ......... _ ........ 4
3 i i i i i i i i
B30 B40 BS0  BEO  B70 BAO B9O FOO F10 720
Tempo [s]
Velocidade - "Up" (GFPS)
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i) i g T
E o : —— : :
05 | i i ] | | i i
B30 B40 B4l Ba0 B70 530 g0 70a 710 720
Tempo [5]
Figura 6.2 - Velocidades estimadas via GPS.
Forca especifica - fﬁ (1LY
— 1 _
- .
L T R oS S TR Y S et 4
‘g‘ 1 | ] i 1 1 | |
B30 B40  BS0  BEO B0 BAO B9O FOO FI0 720
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B30 B40 BA0 Ba0 B70 G0 g20 700 710 720
Tempo [s]
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— 18 ; ! ! ! ! ! ! 5
B e e
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Tempo [s]

Figura 6.3 — Forcas especificas fornecidas pela. IMU
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Velocidade angular - p (IMLU)

[araufs)
o
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Welocidade angular - r {IMLI

2 . !

[grauss]
[mm}

i i i i i i i
B30 B40 BS0 BBO  B70  BS0  BE0 YOO 710 720
Tempo [5]

Figura 6.4 - Velocidades angulares fornecidas ipla

Um dos fatores que pode determinar um desempenkquado da RNA é a
caracterizagdo adequada da cinemética do veicuts @ensores inerciais e pelas
informagbes do GPS, e contidas no conjunto de pdeesreinamento. O vetor de
entradas da RNA, com medidas de forca especifiedoeidade angular, fornecidos por
sensores MEMS, e a velocidade &stimada por dados fornecidos por GPS podem
apresentar nivel de ruido excessivo, devendo, nesse ser pré-processado, numa
tentativa de suavizacéo dos sinais. O objetivazérfaom que a RNA aprenda mais com

a variacao temporal dos sinais € menos com osategperuidos.

O filtro de Kalman, apresentado na secao 4.4, lgadb para a pré-filtragem. As
Figuras 6.5 e 6.6 mostram os resultados obtidoa parsinais de entrada da RNA
proposta para navegacao.
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Pré-filtragem: forca especifica (IMLU)

1 T T T T T T T T
&
E,
R EUSUUUUOS SOURUOO 131 SUUUOR L DOOS SOOI sinal ariginal |_|
' sinal filtrada
A i i i i i i i I
B30 B40 B4l Ba0 B70 530 g0 70a 710 720
Pré-filtragem: velocidade angular {IMU)
2 T T T T T T T T
w
E:
o
=
b i ; i i ; i ; i
B30 B40 BS0  BEO  B70 BAO B9O FOO F10 720
Tempo [s]
Figura 6.5 - Sinais da IMU pré-filtrados.
velocidade v
18 . . . . : . . .

Yelocidade [m/fs]

oEE--- - ......... ........ .......... ......... .......... ........ i

Odbe ......... ......... Y ......... [P ......... ......... b

02k ......... SR S ..... sinal original -
: : : sinal pré-filtrada

1 1 ] i I i 1
B30 B40 BSO BBO B70  BBO  BSO OO 710 720
Tempo [s]

Figura 6.6 - Velocidade pré-filtrada.

6.2.2 Resultados da verificacamff-line

A primeira simulacdo foi conduzida com dados pitéafilos. A Figura 6.7 mostra os
erros de posicionamento e velocidade, tomados &méaee as informacbes do GPS, e
obtidos pela média das 100 partidas, enquanto ql@b&la 6.1 compara o erro
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quadratico médio das posicdes e velocidade, quéofoado ao longo do intervalo

simulado.

Erro posicao-velocidade

Morte [m]

2 I 1 I I I I I I
B30 B40 B50 B0 B70 £30 g50 700 710 720

Leste [M]

2 : : : :
B30 B40 B4l Ba0 B70 630 g0 700 710 720

05 ; ! ! !
E 0
—
: . : , : — = LM
05 1 1 i 1 I 1 T T
B30 E40 BA0 BE0 E70 =t F50 700 710 720

Tempo [s]

Figura 6.7 - Comparacédo dos erros de posicao eldeidade (FKE-A, LM).

Tabela 6.1 — Erros de posicéo e velocidade (mdapes pré-filtrados

FKE-A LM
Leste 0,4889 0,1489
Norte 0,4510 0,1395
v 0,0249 0,0313

A Figura 6.8 compara as curvas do erro de treintoradws dois métodos, em funcéo do
namero de iteracbes. Apos a conclusdo das 10@asrfoi tomada a média do erro
final de treinamento, ou seja, a media dos errosraleamento da ultima iteracéo e

respectivo desvio padrdo, numa tentativa de séaaeatobustez dos métodos:
a) FKE-A: 1,0710 10 + 7,5732 10

b) LM:  2,1520 18 + 2,2124 18
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Erro de treinamento RNA

Erro quadratico medio (mse)

0 5 10 15 Z0 25 30 35 40
lteracdes

Figura 6.8 — Erro de treinamento da RNA (FKE-A, LM)

Pode ser observado que para o intervalo simuladoétsdos FKE-A e LM possuem

desempenho semelhante. O método LM apresentarsédiss de posicdo menores que
o FKE_A, conforme tabela 6.1, indicando neste molal de aproximacdo de fungéo,
uma melhor caracteristica de generalizacdo, umajwes erros também consideram
os dados de teste (30 % do total de dados), mesmmanétodo FKA-E apresentando
um erro meédio de treinamento menor. O método LMbtam parece estabilizar em

torno de um valor final em menos iteracdes, conues®r visto na Figura 6.8.

A mesma simulacéo foi repetida com dados sem [irégem, ou seja, sem suavizacao.
A Figura 6.9 mostra os erros de posicionamentol@&wmade; a Tabela 6.2 compara o
erro quadratico meédio das posicdes e velocidatieaknente a Figura 6.10 compara as
curvas do erro de treinamento dos métodos, em dunigh nUmero de iteracdes.
Também foi calculada a média dos erros de treinmomda Ultima iteracdo com

respectivo desvio padrao:
a) FKE-A: 6,0240 10 + 4,2596 10

b) LM:  8,6259 10 + 3,6031 18
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Erro posicédo-velocidade

Marte [m]

Leste [m]

i
1 1

5 1 i i
B30 B40 BA0 Ba0 B70 G0 g20 700

i
710 720

VT [mifs]

i i i i ; i i i
B30 B40 BSD BEO BFD BBO B90 FOOD 7100 7I0
Tempo [s]

Figura 6.9 - Comparacgé&o dos erros de posi¢céo eldeidade (FKE-A, LM).

Tabela 6.2 — Erros de posicéo e velocidade (mdapes originais

FKE-A LM

Leste 0,1437 0,0411
Norte 0,3928 0,0226
v 0,0726 0,0335

Pode ser observada nesta segunda simulacdo, cqado3es de treinamento mais
ruidosos, uma ligeira melhora do método LM, emgé@teao FKE-A, quanto aos erros
de posicionamento, bem como 0 aumento nos errased@mento para ambos 0s

métodos.
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Erro de treinamento RNA

Erro quadratico medio (mse)

0 5 10 15 20 25 30 35 40
lteracdes

Figura 6.10 - Erro de treinamento da RNA (FKE-A, LM

O efeito da solucéo adaptativa, com a estimac&oido no estado, pode ser observado
comparando-se 0s resultados obtidos anteriormeamte agueles obtidos pela mesma
RNA treinada por um FKE padrdo. As Figuras 6.111& énostram, respectivamente,

os erros de posicao e velocidade e erros de trem@ampara a simulagcdo com padrées

de treinamento pré-filtrados.

Erro de Posigdo-velocidade

Marte [m]

_2 L L L L L L L L
B30 B40 B50 B0 B70 680 G50 700 710 720
2 T 5 T T T T T T

i i ; i i i
[ F40 il FRO =] GE0 Fo0 oo Faln| 720

05 I i i | I ] i i
B30 B40 B50 B&0 E70 B30 B30 700 710 720
Tempo [s]

Figura 6.11 - Comparacdao dos erros de posicaoveldeidade (FKE, FKE-A).
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Erro de treinamento

Erro quadratido medio (mse)

i
10 15 Z0
lteracdes

25 30 35 40

Figura 6.12 - Erro de treinamento da RNA (FKE, FKE-

A Tabela 6.3 compara o erro quadratico médio dag;Pes e velocidade. Também foi

calculada a média dos erros de treinamento daallitienacdo com respectivo desvio

padrao:

a) FKE-A: 1,071 16 + 7,5732 16

b) FKE: 9,8406 10"+ 6,9583 10

Tabela 6.3 - Erros de posic¢éo e velocidade (msdes pré-filtrados

FKE-A FKE
Leste 0,4889 0.4475
Norte 0,4510 0,4546
v 0,029 0,035

As Figuras 6.13 e 6.14 mostram, respectivamenterms de posicdo e velocidade e
erros de treinamento, para a simulagcdo com padi®é®inamento sem pre-filtragem.
A Tabela 6.4 compara o erro quadratico médio dag:pes e velocidade. Também foi
calculada a média dos erros de treinamento daallitienacdo com respectivo desvio

padrao:
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a) FKE-A: 6,0240 10 + 4,2596 10

b) FKE: 8,6043 1+ 6,0841 10

Tabela 6.4 - Erros de posicéo e velocidade (mskjdes originais

FKE-A FKE
Leste 0,1437 17,9671
Norte 0,3928 13,2266
v 0,0726 0,3265

Erro de Fosigdo-velocidade
5 T T T T T T T T

= : FKE-A
% 0~ R — h
1‘5 Bl - f‘.";s-...__.,,__.;_.‘.._:‘.‘..-e-..'?'.."..f.'.'..'.-...é..........‘ .................. |
= :

0 I I I I I I I I
B30 B40 B50 B0 B70 £30 g50 700 710 720

10 . . ; ! . .
= 5 DY : : ——FKE-A
E 5L T '."?.*ea»..,_._._.;_.._._._._.‘...; ........ e h
@ s 5 5 S R T N
g 0] s — ——— """ﬂ.-.._
< : .

5 L i
B30 B40 Ba0 BE0 B70 GE0 G50 700 710 720

1 . .
) FKE-A
E Ol e T ——=FkE
. : . : -~ : - :
-1 L ' I - I 1 | ,N' e "‘,-—- -
B30 B40 BA0 Ba0 B70 G0 g20 700 710 720
Tempo [s]

Figura 6.13 - Comparacdao dos erros de posi¢caoveldeidade (FKE, FKE-A).
Fica evidente o efeito da solucdo adaptativa noamento das RNA, principalmente

nos erros de posicionamento e de treinamento, norfpode ser observado na Tabela

6.4 e Figura 6.14.
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Erro de treinamento

Erro quadratido medio (mse)

0 g 10 15 20 25 30 35 40

lteracdes

Figura 6.14 - Erro de treinamento da RNA (FKE, FKE-

Para finalizar a simulacaoff-line € comparado o efeito da pré-filtragem para cada
método de treinamento testado, ou seja, LM, FKEHAK&, conforme mostrado nas
Figuras 6.15 até 6.17, onde estdo plotadas asscdevarro de treinamento para dados

originaisvs. pré-filtrados.

Erro de treinamento da EMA; LM

10

original
''''''''''' U == s préfiltrado |]

)

£

= 3

o 107 F:

=

-

=

o

=

®

kS

=R

2

W
1] 5 10 15 20 25 30 35 40

lteragdes

Figura 6.15 — Comparacao entre erros de treinamebkd
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2 Erro de treinamento da RMA: FIKE-A
e ——r——r—= e ey

ariginal
| == préiltrado (]

Erro quadratico medio (mse)
=]

lteracdes

Figura 6.16 - Comparagéao entre erros de treinameRtoE-A

Erro de treinamento da RNA: FKE

P | 4
original
== préiltrado (]

Erro quadratico medio (mse)

0 5 10 15 Z0 25 30 35 40
lteracdes

Figura 6.17 - Comparacgéao entre erros de treinameRtoE

Ao final desta simulacéo, para o problema de apragéo de funcédo no intervalo de
dados proposto, pode-se afirmar que o método deatnento proposto baseado no
filtro de Kalman com solugdo adaptativa, FKE-A, tetesempenho similar ao

tradicional método LM, o qual parece apresentasrabilidade de generalizacdo, uma

vez que apresentou menores erros medios de posiggoanto que o FKE-A aparenta
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ter seus erros de treinamentos estacionados emesal@nores e possui a caracteristica
de admitir a apresentacdo de dados de forma sagljemgue € vantajoso, tendo em

vista aplicacbes em tempo real.
6.2.3 Consideragdes sobre o numero de neurdnios ocultogle iteracdes

A arquitetura da RNA dedicada ao problema de nay@ygacom relacdo as entradas e
saidas, foi definida no Capitulo 5. Porém a detesigdo do namero de neurbnios
ocultos, na sua camada intermediaria, € fundameatajuestdo do seu aprendizado,
pois determina seu desempenho e capacidade dealiagio. Como 0 numero de

neurbnios define a complexidade da rede, defindbdéama sua abrangéncia em termos
de solucdes possiveis. Entdo, deve-se ajustar adaamente a complexidade do modelo

neural a complexidade do problema em questdo (BRAGHA., 2007).

N&o ha na literatura uma regra geral que determdendorma precisa o numero de
neurénios em fungcéo de um determinado problemagexiatem abordagens que tentam
contornar e apresentar opcdes de solugdo come@xpanplo, Regularizacdo Bayesina,
técnicas de validacdo, e abordagem multi-objetiava ptreinamento; ou mesmo
heuristicas dedicadas a um problema especifico cdeterminar o numero de

neurénios em fungéo do tamanho do conjunto deatmeemto e erros de treinamento
associados (CARRARA; RIOS NETO, 1999).

Considere um treinamento tipico, para a RNA do lprob de aproximacédo de funcao
apresentado anteriormente na secdo 6.2. Concluideeimamento, os dados de
validagdo, que correspondem a 30% do total de ddidpsniveis para treinamento, sao
apresentados a RNA treinada e as corresponderitiss ss80 confrontadas com os
valores desejados num problema de regressao likedtiguras 6.18 e 6.19 mostram o
resultado da regresséo, para uma situacdo em BiAaem 20 neurbnios na camada
oculta. O indice R mede a correlacdo do problemdempdo fornecer alguma indicacéo
da generalizagdo da RNA para o problema dado.dadicéximos a unidade indicam
uma boa correspondéncia entre a resposta da RN# saidas desejadas. Maiores
detalhes sobre analise de regresséo linear e rniletedo do coeficiente de correlacao,

linear podem ser encontrados em Bingham e Fry (2010
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Para verificar a influéncia do nimero de neurbmiogltos no indice R, repete-se esta

avaliacao para diferentes quantidades. A Figur@ &f2esenta os valores médios, para

cinco partidas independentes de treinamento, doeri®l e dos erros de treinamento e

de validacdo. Observa-se que a partir de 20-2%n@g o indice R ndo melhora.

Saidas da RMNA do conjunto teste

Saidas da RMNA do conjunto teste

-0.01 -

002

-0.03

-0.04

-0.0a

-0.06

007 1 1 1 1 1 1 1 1

-0.01

-0.02

Incrementos Pos. Leste R=094183
0.0z : : : : : : : :

2 Dados de teste .
oot r Ajuste linear T

aF

007 006 005 004 003 002 001 0 001 002
Saidas desejadas do conjunto teste

Figura 6.18 — indice R para dados de validacaa€).es

Incrementos Pos. Norte R=093327
0.07 : : : : : : : :

= Dados de teste
Ajuste linear

0.06 -

0.05 -

0.04 -

003

002y

001

Or

1 1 1 1 1 1 1
002 -0 0 oot 002 003 004 005 0068 007

Saidas desejadas do conjunto teste

Figura 6.19 - indice R para dados de validacaot@)or
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indice R, erro de treinamento ¥s. neurdnios ocultos

1 T T T T T T T T T
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w10
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Miimero de neurdnios ocultos

Figura 6.20 — indice R e erros de treinamesstmeurdnios ocultos.

Repete-se o teste para a RNA com 20 neurdniososgydara verificar a influéncia do
namero de iteragdes, ou épocas de treinamentodiceiR. A Figura 6.21 apresenta 0s
valores médios, para cinco partidas independergesethamento, do indice R e dos

erros de treinamento e de validacdo. Observa-sa gaetir de 40 iteracdes o indice R
nao melhora.

indice R, erra de treinamento (¥s.) iteragéies
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Mimero de iteragdes

Figura 6.21 — indice R e erros de treinamerstiteracdes.
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A generalizacdo de uma RNA representa sua capa&cidadapresentar respostas
adequadas quando novas entradas, diversas do wonge treinamento, s&o
apresentadas. De acordo com Haykin (2001), sadoogé&atores que influenciam na
generalizagdo: O tamanho do conjunto de treinamentua representatividade do
ambiente de interesse; a arquitetura da RNA e plexmade do problema em questéao.

A definicdo do tamanho do conjunto de dados nesteatho, se confunde com a
definicdo das chamadas janelas de dados dos méteddeinamento, de 1 até 4,
apresentados no Capitulo 5. Trata-se de um probdiensalucdo empirica, para a qual
se deve considerar o tipo de navegacao requetidseja, se o veiculo se desloca com
mais ou menos aceleracdo; se faz curvas com marsenas velocidade ou se mantém

velocidade constante por longos periodos de tempo.

Janelas de dados menores podem ser treinadas cmramdez, porém podem nao
possuir dados em numero ou qualidade suficienta paracterizar a cinematica do
veiculo, no intervalo de tempo em questdo. Umalganeior pode demandar um
namero de neurbnios maior, levando mais tempo gardreinada, mas pode aprender

mais as caracteristicas do comportamento do veiculo

6.3 Simulacdo dos métodos propostos para o sistema devegacao

Considere os métodos de treinamento propostos ep&BA dedicada & navegacao,
detalhados no Capitulo 5, que serdo resumidos airsegpenas para uma melhor

continuidade da leitura:

Método 1: o treinamento da RNA é realizado a cadadcdo de um novo conjunto, ou
janela de dados, e os pesos sao sempre reinidedizdeatoriamente.

Método 2: o treinamento é realizado a cada novguotm de dados, ou padrdes. No
primeiro treinamento 0s pesos sao inicializadoatateamente, enquanto que os demais

sao inicializados com o resultado do treinamenterat.

Método 3: difere do método anterior pela atualinads pesos, via “filtragem”,

enguanto aguarda um novo conjunto de treinamentorseado.
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Método 4: O primeiro treinamento é realizado apfsmacao do primeiro conjunto de

padrdes e entdo os pesos sao atualizados, viag@iin”, até o inicio da predicéo.

A simulacdo dos métodos consiste em apresentandasdoré-filtrados a RNA, que
opera no modo treinamento enquanto as informacéegementes do GPS forem
disponibilizadas. Sera simulada, em diferentesinss, a interrupcdo do sinal do GPS
e entdo a RNA passa a operar no modo predicdompotale predicdo sera de 45
segundos. Considerando as observacfes da secamw rffihero de neurbnios ocultos

utilizado sera 20 e o critério de parada de 4Qgi@es.

As saidas da RNA correspondentes a posi¢cdo LeNtate serdo comparadas com as
informagbes do GPS, aqui tomadas como referéncaa gerar um erro de
posicionamento durante o periodo predicdo. Os edm9predicdo da RNA seréo
comparados com o0s equivalentes de um sistema @gagdo convencional, integrado
por um filtro de Kalman tip&Jnscented FKU) de 15 estados (KUGA et al., 2007), que

foi submetido aos mesmos dados e interrupgoes.
6.3.1 Simulac&o no intervalo [50s, 500s]

As Figuras 6.22, 6.23 e 6.24 detalham o interv&@l®s][ 500s] com relacdo ao
posicionamento e sinais de entrada da RNA. O weisth estatico.

Trajetoria - GPS

w

Leste [m]

| | | | |
| | | | |
1 1 1 1 1
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tempo [s]

Figura 6.22 — Posicao Leste e Norte — GPS.
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Figura 6.23 — Velocidadé v GPS.

Pré-filtragem: aceleragéo linear (IMU)
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Figura 6.24 — Forca especifica e velocidade angulisiU

A simulacdo comeca em torno de t = 50s e o instémtricio da predicdo gdq= 155s.
Inicialmente sera comparado o efeito da dimensgardda (20s, 40s, 60s) por método.
Para uma comparac¢do mais direta, considere o erposi¢do, no periodo de predicgéo,
do veiculo no plano Leste-Norte, na seguinte forma:

epred = eyzareq_ + eéredN (61)
ondee,., denota erro de posicao Lestes,g, erro de posicdo Norte.
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As Figuras 6.25 e 6.26 mostram os resultados méldisgjuatro métodos, obtidos de 5

partidas independentes, para o inicio da predigét& = 155s.

MWétodo 1 - plano L-M

MWétodo 2 - plano L-M
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Termpo de predigdo [s] Termpo de predigdo [s]
Figura 6.25 — Erro de predicdpd= 155s. a) método 1, b) método 2.
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Figura 6.26 - Erro de predi¢cgna.§= 155s. a) método 3, b) metodo 4.

A seguir os métodos sdo comparados entre si, j@miErcom o erro de predicdo do
FKSP, para uma janela de 20s. As Figuras 6.27g)mostram, respectivamente, 0s
erros de predicdo para a posicao Leste e Nortejaetg que a Figura 6.28 mostra o

erro de predicdo no plano Leste-Norte.
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Figura 6.27 — Erros de predicéo jan = 2Qs;* 155s. a) Leste, b) Norte.
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Figura 6.28 - Erros de predigao jan = 2Qsq ¥ 155s, plano L-N.

Deve ser observado que a simulagdo comeca emderhe 50s. Como o tamanho do

conjunto de treinamento é de 20s, o método 4 coméditiaar individualmente os pares

de treinamento em t = 70s aproximadamente, logis ap primeiro conjunto ser

completado. Assim, o tempo total de “filtragem” atdloqueio simulado do GPS, é

proximo de 85s. Para os métodos 1 até 3, o numergadelas” treinadas a mais,

quando comparado com o método 4, foi de quatrop dt®queio simulado emydq =

155s. A Figura 6.29, compara, na escala de tengpguatro métodos.

84



Bloqueio GPS
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Figura 6.29 — Diagrama dos treinamentos parat155s.

Para o veiculo estético os erros de predicdo ndar&m muito entre os métodos de 1
até 4, ficando abaixo de 0,5m; enquanto que p&talbem torno de 0,8m, apds 45s de
predicdo. O tamanho da janela parece nao ter mflado no resultado, sugerindo que
as diferentes janelas foram capazes de fornecarf@snacdes necessarias para um
aprendizado similar da RNA. Talvez, o fato dos pate treinamento (entradas/saidas)
nao variarem muito nesta situagao estética, temh@ilouido para este desempenho.

6.3.2 Simulacé&o no intervalo [630s, 1000s]

As Figuras 6.30, 6.31 e 6.32 detalham o interv&®0§, 1000s] com relacdo ao
posicionamento e sinais de entrada da RNA. O ve&sth em movimento.
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Trajetoria - GPS
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Figura 6.31 - Velocidade v GPS.
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Pré-filtragem: aceleragdo linear (IMU)
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Figura 6.32 — Forca especifica e velocidade angulistU.

A simulacdo comega em torno de t = 630s, com goirfa predicdo emytq = 705s e

O procedimento utilizado € o mesmo da secdo 6A3.Eiguras 6.33 e 6.34 mostram 0s
resultados médios dos quatro métodos, obtidos @garidas independentes, para o

inicio da predicdo emtq= 705s.
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Figura 6.33 - Erro de predican.g= 705s. a) método 1, b) método 2.
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Metodo 3 - plano L-M Metodo 4 - plano L-M

16 : T . 15 : .
—+—Jan=20s | : : : : . —4—Jan=20s
4 H —E— Jan=d0s | : ; : : i —&— Jan=40s
—&— Jan=60s | : : : : e : —&— Jan=E0s
12} :
£ Ewf
o 10 7 [=]
A0 00
o o
2 8 2
o o
) )
= =
g By e
& : G Sf
s e
2t
i : H : : " T3 : H : :
0 R ! i i f i i 0 s i i i f i i
oo F0s 70 718 720 F25 0 7300 T35 40 745 TED oo F0s 70 718 720 F25 0 7300 T35 40 745 TED
Tempo de predigao [s] Tempo de predigao [s]

Figura 6.34 - Erro de predi¢da.§= 705s. a) metodo 3, b) metodo 4.

Com o veiculo em movimento, o erro de predicdo N& Rom as janelas de 60s tem,
no geral, um melhor desempenho entre os métodmdid sempre abaixo de 10m,
enquanto que para o FKU o erro de predicao ficaano de 70 m no plano Leste-

Norte.

Novamente os métodos sdo comparados entre sifrjanta com o erro de predi¢do do
FKU, para uma janela de 60s. As Figuras 6.35 a) mdstram, respectivamente, 0s
erros de predicdo para a posicdo Leste e Nortejaetm que a Figura 6.36 mostra o

erro de predicdo no plano Leste-Norte.
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Figura 6.35 - Erros de predigdo jan = 6Qss ¥ 705s. a) Leste, b) Norte.
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Erro de predicéo - plano L-M
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Figura 6.36 - Erros de predigao jan = 6Qss* 705s, plano L-N.

A simulacéo é repetida para o inicio da predi¢édyegF 755s. As Figuras 6.37 e 6.38

mostram os resultados médios dos quatro métodtdpshile 5 partidas independentes.
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Figura 6.37 - Erro de predi¢cgga.§= 755s. a) método 1, b) méetodo 2.
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Metodo 3 - plano L-M Metodo 4 - plano L-M
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Figura 6.38 - Erro de predican.g= 755s. a) método 3, b) método 4.

Repetindo a caracteristica da simulagcédo anteri@rr@ de predicdo da RNA com as
janelas de 60s tem, no geral, um melhor desempemtne os métodos, ficando sempre
abaixo de 20m, enquanto que para o FKU o erro eldigéo fica em torno de 110 m no

plano Leste-Norte.

Novamente os métodos sdo comparados entre sifrjanta com o erro de predi¢do do
FKU, para uma janela de 60s. As Figuras 6.39 a) mdstram, respectivamente, 0s
erros de predicdo para a posicdo Leste e Nortejaetm que a Figura 6.40 mostra o

erro de predicdo no plano Leste-Norte.
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Figura 6.39 - Erros de predigdo jan = 6Qss ¥ 755s. a) Leste, b) Norte.
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Figura 6.40 - Erros de predigao jan = 6Qss* 705s, plano L-N.

6.3.3 Simulacdo com um segundo conjunto de dados

Dados de uma segunda campanha de aquisi¢cdo foitemadats nas mesmas simulacdes
das secOes anteriores. A segunda campanha faagalem data diferente, num outro
veiculo, de pequeno porte e uso urbano, e fozatdh uma trajetéria similar a primeira.
A unidade de medida inercial e receptor GPS utlbzsaforam os mesmos, porém 0s
dados do receptor GPS foram adquiridos numa frexgi@e 1Hz, lembrando que na
primeira campanha o receptor estava ajustado pdzaAs Figuras 6.41, 6.42 e 6.43
detalham as informacdes utilizadas.
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Figura 6.41 — Deslocamento Leste-Norte fornecido @G&S.

91



velocidade v’
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Figura 6.42 — Velocidadé€ utilizada na entrada da RNA.

Pre-filtragem: forca especifica (IMU)
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Figura 6.43 — Sinais da IMU utilizados na entraddtNA.

Um conjunto de dados, no intervalo [90s, 150s]utdizado para se obter informagdes
iniciais sobre a influéncia do niumero de neuréoindtos e iteracées de treinamento na
RNA. O procedimento usado foi 0 mesmo da seca®.64s Figuras 6.44 e 6.45

mostram o0s resultados médios obtidos, para cincbdpa independentes. Pode-se
observar que a partir de 20 neurbnios o indice ®maélhora, e que ndo ha melhora
significativa do indice R e erros de treinamentpaatir de 30 iteracdes, resultado
similar aos obtidos na simulacdo com os dados il@epa campanha. Para efeito de
comparacdo com as simulacdes anteriores serdodadof® neurdnios ocultos, 40

iteracdes como critério de parada, e as mesmadsgathe 20s, 40s e 60s de duracao.
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indice R, erro de treinamento vs. neurdnios ocultos
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Figura 6.44 — indice R e erros de treinamesstmeurdnios ocultos.
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Figura 6.45 — indice R e erros de treinamerstiteracdes.
As simulacdes de predicéo tiveram inicio em t =Agrimeira simulacao teve inicio
com o veiculo estatico, e o bloqueio do GPS foiutao no instante,tq = 65s. As

Figuras 6.46 e 6.47 mostram os resultados méditislos de 5 partidas independentes.
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Figura 6.46 - Erro de predican.g= 65s. a) método 1, b) método 2.
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Figura 6.47 - Erro de predi¢cga.§= 65s. a) método 3, b) método 4.

A seguir os metodos, de 1 até 4, foram comparadios si, juntamente com o erro de

predicdo do FKU, para uma janela de 20s. As Fig@d8 a) e b) mostram,

respectivamente, os erros de predicdo para a pokeste e Norte, enquanto que a

Figura 6.49 mostra o erro de predicdo no planoe-Nsirte.
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Figura 6.48 - Erros de predicdo jan = 2(}s,+ 65s. a) Leste, b) Norte.
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Erro de predicéo - plano L-M
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Figura 6.49 - Erros de predigdo jan = 2Qss ¥ 65s, plano L-N.

Para o veiculo estético, os erros de predigdo adaram muito entre os métodos 1 até
4, bem como nao houve muita influéncia por parts d#erentes janelas. O

comportamento da simulacao foi similar a anteom dados da primeira campanha e
veiculo estatico, até aproximadamente o instantel©0s, a partir do qual os erros

crescem de forma mais acentuada.

Diferente da primeira campanha, na qual o veicelonpnecia estatico durante todo
intervalo de predicdo, nesta segunda campanha caulee$se movimenta durante a
predicdo, como pode ser observado nas Figuras €6.8142, a partir de t = 100s
aproximadamente. Esta alteragdo, de estatico paramevimento, modificou as
entradas da RNA e do FKU de uma forma diferentprilaeira campanha. Repetindo a
simulacdo para o inicio da predi¢do gyt 85s, foram obtidos resultados similares,

conforme pode ser observado nas Figuras 6.50 e 6.51
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A simulacéo foi repetida com o veiculo em movimemom inicio da predicdo em

torea = 115s. As Figuras 6.52 e 6.53 mostram o0s

métodos, obtidos a partir de 5 partidas indeperdent
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Figura 6.52 - Erro de predi¢da.§= 115s. a) método 1, b) método 2.
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Figura 6.53 - Erros de predi¢gpd= 115s. a) método 3. b) método 4.

Para este instante de predigcdo em particular, a 8dh\janela de 40s parece apresentar

os melhores resultados junto com os métodos 3cem,erros de predicdo abaixo de

20m, no plano Leste-Norte. Os métodos foram condparantre si, juntamente com o

erro de predicdo do FKU, para uma janela de 40s-igsras 6.54 a) e b) mostram,

respectivamente, os erros de predicdo para a pokeste e Norte, enquanto que a

Figura 6.55 mostra o erro de predicéo no planoe-Nsirte.
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Figura 6.54 - Erros de predigdo jan = 4Qss ¥ 115s. a) Leste, b) Norte.
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Figura 6.55 - Erros de predigdo jan = 4Qsq ¥ 115s, plano L-N.

A simulacgéo é repetida para o inicio da predi¢éd,eaF 140s. As Figuras 6.56 e 6.57

mostram os resultados médios dos quatro métodtdpshile 5 partidas independentes.

Metodo 1 - plano L-M Metodo 2 - plano L-M
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Figura 6.56 - Erro de predi¢da.§= 140s. a) método 1, b) método 2.
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Metodo 3 - plano L-M Metodo 4 - plano L-M
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Figura 6.57 - Erros de predi¢gpd= 140s. a) método 3. b) método 4.

Para este instante de predicdo em particular, a Bowhas janelas de 40s e 60s parece
apresentar os melhores resultados, com erros ngequee10m, no plano Leste Norte.
Os métodos foram comparados entre si, juntamemteaerro de predicdo do FKU,
para uma janela de 60s. As Figuras 6.56 a) e byramosrespectivamente, os erros de
predicdo para a posicao Leste e Norte, enquantaadegura 6.57 mostra o erro de

predicéo no plano Leste-Norte.
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Figura 6.58 - Erros de predigdo jan = 6Qss+ 140s. a) Leste, b) Norte.
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Figura 6.59 - Erros de predigao jan = 6Qss ¥ 140s, plano L-N.

Ao final das simulacdes pode-se observar que, defarma geral, os menores erros de
predicdo foram obtidos pela RNA treinada pelos n@da3 e 4 e com janelas de 40 e
60s de dados de treinamento. Quando comparadosodelJ, os erros de predicao
apresentados pala RNA foram menores, sugerindonuana capacidade de modelar a
cinematica do veiculo nas condi¢des de simulagBsaptadas.

6.3.4 Simulacbes complementares

O modelo da RNA operando no modo predicdo, confapresentado no Capitulo 5,

mostra a realimentacdo da velocidadebtida a partir dos incrementas/', como

mostram as Equagdes 5.10 e 5.11.

Nas redes alimentadas adianfee(iforward, as saidas sdo funcbes somente das
entradas para um determinado instante, portanta,grdradas constantes, as saidas sao
também constantes. Porém, a realimentacéd fde ¢om que as saidas da RNA tenham
dependéncia temporal. Para uma dada entrada dilmadgauma saida inicial da RNA
conhecida, sua resposta pode convergir ou adgaiécteristicas instaveis (HAGAN et
al., 1995).

100



Com o objetivo de observar a saida da RNA propestperando no modo predicéo, foi
efetuada a seguinte simulacdo. Para o veiculoicestab intervalo [50s, 600s], dos
dados da primeira campanha, foi escolhido aleab@m@e um subconjunto para
treinamento e teste com aproximadamente 9% dossddigponiveis. Dos dados do
subconjunto (1208 pares de treinamento), 70% far@imados para treinamento e 30%
para verificacdo. A Figura 6.60 mostra 0s errost@énamento e teste para o

subconjunto.

w10 Erros de treinamento
11 r T I | T T T

: : : : treinamenta
[n ] - I U L e == —teste

Erro mse

n} 5 10 15 20 25 30 35 40
lteragdes

Figura 6.60 — Erros de treinamento para o subctmjun

Em seguida foram apresentados sequiencialmente a Rdidada e no modo predicéo,
todos os dados disponiveis no intervalo [50s, 60@sin total de 10986 entradas. A
solucdo de navegacdo simulada esta mostrada nasa$-i§.61 até 6.64, na qual os

erros, em relacdo ao GPS, estdo mostrados.
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Figura 6.61 — Posicéo Leste simulada e GPS [5@s] 60
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Figura 6.62 - Posicdo Norte simulada e GPS [503s]60

102



Velocidade v [mis]

w! [mis]

caracteristicas
da RNA sao

Velocidade v
0.022 : . T ! r :

0.0z

0.018

0.016

0.014

0012

0.01

0.003

i i i i i i
0 100 200 300 400 500 00 700
Tempo [s]

Figura 6.63 — Velocidad€ simulada e GPS [50s, 600s].

Erros de posigéo e velocidade
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B i i i i i
o 100 200 300 400 500 00

1 1 i 1
0 100 200 300 400 500 500
Tempo [s]

Figura 6.64 — Erros de posicdo e velocidade [503s}6

Pode ser observado na Figura 6.64 que os errosgiigip e velocidades, com relacéo

ao GPS, séo limitados entre valores maximos e mB)imMmao apresentando

divergentes. Lembrando que, apesagiculo estar estatico, as entradas

ruidosas e também limitadas, portantoressiltados sugerem um

comportamento estavel da RNA no modo predicdo. Bstallacdo ndo esgota o
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assunto. Uma possibilidade de analise do comportamma#e RNA recorrentes, com
relacdo a sua estabilidade, pode ser realizadeéatda técnica de Lyapunov (HAGAN

et al., 1995), porém néo sera abordada neste tiabal

A velocidade Vfaz parte da modelagem da RNA, conforme apresentas Capitulos
2 e 5. A importancia d€ pode ser observada pela sua remocao, como sieatdela e
seu respectivo incremento na saida da RNA e, rejeeie a simulacdo da secéo 6.2,
com o método do filtro de Kalman adaptativo. Nesiso as entradas da RNA séo

compostas pelo sinal do acelerometro e giroscop# saida pelos incrementos de
posicdo Leste e Norte.

A Figura 6.65 mostra os valores médios, para Sdaarindependentes, dos valores do
indice R em funcdo do numero de iteracdes, pargedfbnios ocultos; enquanto que a
Figura 6.66 mostra o indice R em funcdo dos neosdocultos, para 30 iteracdes.
Podem ser observados baixos valores do indice dt;aimdo baixa generalizacao; e
valores mais elevados dos erros de treinamentodqueomparados com aqueles da

secao 6.2 na Figura 6.8, bem como um comportanoscitatorio.

indice R, erra de treinamento (¥s.) iteragéies
0.4 T : T . ,

—— Leste
—+— Norte []

[ T ........... .......... B e .......... -

indice R

Treinamento
— — —Teste

Erros MSE

) :
10 15 20 25 30 35 40 45 &0
Mimero de iteragdes

Figura 6.65 — indice Rs.iteracoes.
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indice R, erra de treinamento (vs.) neurénos ocultos

0.4 : : ! : _ : : , :
: : : : : : : —& — Leste
o
@
(=]
=
=
D | 1 1 1 1 | 1 1 1
] =3 1a 15 20 25 a0 35 40 45 ]
10
15 : : . . . :
& : : : : Treinarmento
w : : : : —— —Teste
)] W : : : . T : .
= :
o A
o :
§ ;

i 1 I | i i
1] 5 10 15 20 5 a0 a5 40 45 50
Miimero de neurdnios ocultos

Figura 6.66 — indice Rs.neurdnios ocultos.
A opcao pela entrada realimentada tieem como objetivo a simplificacdo do modelo e
trabalhar somente com uma RNA. Uma alternativa padeer a substituicdo da

realimentacdo por uma RNA dedicada a aprender demerCHIANG; HUANG,
2008), com o custo de se treinar uma RNA a mais.
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7 COMENTARIOS FINAIS E CONCLUSOES

7.1 Introducgao

Este trabalho investigou a possibilidade da apficade redes neurais artificiais, do tipo
perceptron de multiplas camadas, para compensag&ards de unidades inerciais,
numa aplicacdo de posicionamento veicular no sestele navegacdo LTH.dcal
Tangent Plang com coordenadas no plano Norte-Leste. A redeahdeve ser treinada
enquanto houver informagdes via GPS, e operarzerdo as coordenadas de posigéo,
na auséncia do GPS, com informacgfes provenientesndeunidade inercial de baixo
custo, com sensores MEMS. Tradicionalmente, a iatgé® de sistemas de navegacéao

inercial com GPS é feita usando técnicas de esfimastocastica.

Optou-se por redes neurais do tipo MLP pelo fatstade possuirem uma estrutura
simples, e também aceitarem varios métodos deatreinto. Sdo também capazes de
resolver problemas de previsdo de maneira semell@anin problema de aproximacao
de funcdes, no qual a informacéo temporal é emyladatrasos de dados, as chamadas
janelas de dados.

Inicialmente, foi apresentada a modelagem da resmeah ou seja, a escolha das
variaveis de entrada e saida, baseada num congimjplificado de equacdes de
navegacao inercial. O modelo resultou na utilizagéoleitura de um acelerbmetro
(forca especifica), um giroscopio (velocidade aaguke da velocidade na direcédo
preferencial do veiculo. A escolha de um modelopsfircado com uma modelagem
mais simples, com menos variaveis, permitiu colocrco no treinamento e analise da
rede neural. Esta situacdo € a de navegacdo ddogeferrestres em local plano e com
velocidade (baixa) controlada, justificando as tépés simplificadoras para as

equacdes inerciais.

Foi proposta uma metodologia para o treinament@Na, usando a abordagem de um

filtro de Kalman adaptativo, que dentre outras aerésticas, aceita a apresentacéo de
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dados tanto na forma sequencial como em lotes.|@dsitenos e métodos propostos

foram testados, por simulacdo numérica com o soétheatLab .

7.2 Analise dos resultados e conclusdes

Inicialmente, o algoritmo de treinamento usandobar@agem do filtro de Kalman

adaptativo (FKA), foi comparado com o tradicionaétodo Levenberg-Marquardt
(LM), num problema de aproximacdo de funcdo com yarela de dados de
aproximadamente 83s. Os resultados mostraram engdios de posicionamento
ligeiramente maiores para o FKA, porém com a mesmiem de grandeza e a
vantagem da apresentacdo sequencial de dados,emtpue o método LM so aceita a
apresentacdo em lote. O efeito da solucdo adagtaditreinamento e da pré-filtragem
de dados foi analisado com a comparacdo direta wonfiltro de Kalman sem o

modulo de adaptacéo e a apresentacdo dos dadas semmpreé-filtragem.

Foram propostos e avaliados quatro métodos deatnginto para a rede neural dedicada
ao problema de posicionamento. A avaliacdo foafedm informacfes obtidas em duas
campanhas independentes de coleta de dados. Fonaadas auséncias de GPS em
varios instantes, com o veiculo estatico e em mewntm Os resultados, na forma de

erros de posicionamento, foram comparados com esjugtrados por um sistema

IMU/GPS integrado, de forma convencional, por ultnofide KalmanUnscentedCom

relacdo as simulacdes, as principais concluséepapem ser feitas sao:

* Na maioria das situacbes simuladas, os erros dei@uamento apresentados
pela rede neural sugerem que, depois de treinadlacapaz de aprender a
cinematica desenvolvida pelo veiculo, no interddouma determinada janela,

de uma forma mais eficiente que a modelagem do FKU.

« Com relacdo ao aprendizado da cinematica do veiexiste uma relacédo de
dependéncia entre o tamanho das janelas e o tipoosianento que o veiculo
faz. Na situacdo estatica, ou de velocidade cotestan dimensdo da janela

parece ndo ser um fator preponderante. Mas, naac8és de alteracdo de
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velocidade ou curvas, as janelas de maior duragdsupm maior chance de

captar essas variagoes.

Para as situagcbes simuladas, a rede neural propust&rou capacidade de
plasticidade ao ser treinada com janelas de diiesegamanhos (20s, 40s e 60s),

sempre com 20 neurdnios ocultos.

O método 4 mostrou a possibilidade de continuamenrteair informacoes,
através da atualizacdo continua dos pesos singptisem danificar
excessivamente, durante certo intervalo de tempmnbecimento acumulado
do treinamento anterior. Essa caracteristica cerdermétodo certa capacidade
de treinamento em tempo aproximadamente-real, uem que, mesmo
considerando que as computacfes sejam realizaddenepo real, o sistema
deve aguardar duas medi¢cdes consecutivas do GRSgpa possa ser feita a
interpolacdo linear com as informacdes da IMU, famdo os padrbes de
treinamento. Além disso, 0 método 4 processa umenmimenor de janelas de

dados durante o seu treinamento.

A possibilidade de processamento sequencial deni@ipdes € uma questdo importante,

guando se usam sensores inerciais de baixo cugteinamento de RNA. Como suas

caracteristicas de ruido podem variar muito, emlw@s partidas, seus erros de

inicializacéo §tart-up errory também podem ser de grande magnitude, inviahdiaa

treinamentaff-line, com base em trajetérias efetuadas previamente.

O estabelecimento de um limite de erro de posiomo depende da aplicagdo. Na

auséncia de uma aplicacdo, ou critério, pré-estaiolel, foi assumido que um erro de

20m, em 30s de predicao, satisfaz aplicacbes gelmism veiculo de uso urbano de

baixa velocidade, conforme citado em EI-Sheimy @ (2007). Os resultados mostram

que os erros de predicdo atingem a meta apreseaian, deve ser observado que os

erros de predicdo apresentados pela RNA séao @dadiv GPS, que por sua vez possui

seus proprios erros nas coordenadas de posicadantegrcomo a RNA aprende com o

GPS, os erros de predicao podem conter mais umpar@nte de erro, por exemplo, *

10m nas coordenadas Leste e Norte.
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E difici a comparacdo direta de resultados controsu trabalhos correlatos,
principalmente porque um grande numero de publesad¢adz uso de IMUs de outras
categorias, mais caras; e 0 modo de treinamentaséallo em ensaiasgf-line de
trajetérias anteriores, como por exemplo, em Chiangl-Sheimy (2002 e 2005),
Chiang et al. (2003, 2004 e 2006). Considerandoestegnos termos MEMS de baixo
custo e treinamenton-ling embora a IMU e o receptor GPS néo estejam egpaeatifs,

o trabalho de De Boer et al. (2009) possui alguamaethanca e apresenta resultados
que podem ser comparados: 125m de erro médio abgMAE) de posicédo, em 30s de
predicdo para um veiculo estatico; 100m de errpadécdo, em 30s de predi¢do, para
um veiculo com velocidade constante e 200m ded&rposicdo, em 30s de predicao,
para um veiculo numa trajetoria real. Os resultastiglos nesta Tese, no Capitulo 6,
mostram, de uma forma geral, erros menores queni®0s de predicdo, para o veiculo
estatico; e menores que 20m nas outras situac@se. §&r observado que a estratégia
proposta por De Boer et al. (2009) prevé a utibmagle todos acelerdbmetros e
giroscopios, dentre outras informacgdes, no vetoerdeada da RNA, permitindo que o

esquema seja usado em qualquer topografia.

Havendo necessidade, 0 sistema de navegacédo mrgpad¢ fornecer a solugao de
navegacao na frequéncia da IMU, utilizando a RNAmoalo predigdo com o conjunto
de pesos sinapticos do treinamento mais recente,oais atualizado, e as leituras do

GPS para atualizar a solucéo:
n . n n . .
DAy (t, +i8t)=ph + 3 Aphaa(t, +idt), i=1,2,3, ..
i

Aqui, t, denota o instante da ultima informacdo proveniglteGPS, e o indice i €
zerado a cada atualizacdo. Em outras palavraa;geatie uma solucdo de navegacéao

IMU/GPS desacoplada, com compensacao dos errassagEp.

Na forma como foi proposto o sistema de navegaedterirabalho, sua aplicagdo mais
Obvia é aquela voltada para veiculos terrestraduimdo veiculos robdticos. Uma
extensdo das entradas e saidas, contemplando émigatos de atitude e a altitude,

poderia estender sua utilizacdo para pequenos sar@eronaves cCivis, sempre com
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aplicacbes de baixo custo. A comparagdo entre el rde ruido dos sinais dos

acelerbmetros e giroscopios MEMS, sugere que urtieagfo interessante seria a

utilizacdo de IMUs acelerométricagy(o-fre auxiliadas por RNA e GPS.

7.3 Sugestdes para extensodes e trabalhos futuros

Os resultados obtidos neste trabalho, dentro dopesde RNA aplicadas a navegacgao

inercial, indicam algumas possibilidades para soaticuidade. S&o sugeridas as

seguintes recomendacdes para extensdes ou trahaios:

a)

b)

Quanto ao método de treinamento da RNA utilizada#engabalho,
baseado em técnicas estocasticas como o filtroatledf, é sugerida
a avaliacdo de outras variagcbes, como por exemgpldprma
fatorizada U-D (BILSKI, 2005 e ZHANG; LI, 1999),seabordagem
por pontos-sigma(Sigma Point K e sua variacdo chamada
unscented Kalman filte(WAN; VAN DER MERWE, 2000). O
objetivo da sugestdo € analisar possiveis melhodageneralizacdo
da rede treinada. Solu¢cBes simplificadas do fitteo Kalman com
processamento paralelo (RIOS NETO, 1997) ou fordeasacopladas
(PUSKORIUS; FELDKAMP, 1991), podem ser testadascando a
reducao do tempo de treinamento.

Parece ser coerente a investigacdo das formaseetas de RNA,
uma vez que esta estrutura pode ser utilizadalnedsode problemas
gue envolvam processamento temporal, como em atiggl de
previsdo (BRAGA ET AL., 2007). Dentre os algoritmiogsicos de
aprendizagem para o treinamento de redes recasrentéltro de
Kalman estendido, na sua forma desacoplada, poderseopcao ao
lado da retropropagacao através do tempo (BPT&)apendizagem
recorrente em tempo real (ARTR), (HAYKIN, 2001).

Diferentes arquiteturas de RNA com diversas configbes de

entradas-saidas podem ser investigadas. Pode-eeagx utilizacao
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d)

de outros sensores como fonte de informacdo, pempbo, um
magnetdometro com medidas de direcheafling (EL-SHEIMY;
CHIANG; NOURELDIN, 2006). Redes com arquiteturas
especializadas, com varias entradas e saida @ambém podem ser
testadas (GOODALL et al., 2006).

Os métodos de treinamento, de 1 até 4, proposto€apitulo 5
podem ser alterados da seguinte forma: onde howegramento
baseado numa janela de dados, utiliza-se o métddp dom
processamento em lotbatch, ao invés do FKE, que seria utilizado
apenas para a atualizagdo sequencial do conjurpestes sinapticos
obtidos no dltimo treinamento. Assim € possivel lexgy 0s
beneficios de ambos os meétodos, ou seja, a boaatjeagédo e
capacidade de estabilizar o erro de treinamentonemos iteragdes
do método LM (HAGAN; MENHAJ, 1994), e a possibilita de

processamento sequencial do FKE.

Fica sugerida a investigacdo da forma hibrida acidhecomo filtro
Kalman-neural (Stubberud et al., 2007), como umarrstiva de
ampliar a utilizacdo de RNA aplicadas a navegacgucial, por
exemplo, na identificacdo on-line de biases de menms para sua

posterior compensacao.
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APENDICE A — CARACTERISTICAS DA IMU e RECEPTOR GPS

Z-12 TECHNICAL SPECIFICATIONS

Measurement Precision Environmental Standard Features
CIA[=25%) Waterproof to Spsi 12 L':ha'mel ".ﬁ!_-ln:‘u'ieu' mﬂ‘:ﬂjﬂ'!
Camer phase (25 Hz) 0.15 cm + Automatic Swiching to Z-Tracking when
(1=2c) 002 em  Temperature Ranges AfS s actvated.
Pseudo-range (10sec) 2000 cm RecevenThatz Lopger +  Full wawslength camieron L f and L2
(5 sec) 3.60 cm Operating S tos55C ¢ 21 'Wall power consumption {typical
Siorage 307 to #VHFC » ;ﬂp—&E‘QDC npast
P-Code AIS Off {>257) Antenna B o
LiCamerphase  (10sec) OiBcm Opsrating AFinasyc - Aiible sl forine poner
{5 rmiin) 0.0 em Siorage EE b £ THIC ¢ Inl:e_mal RAM data recorder
L1 Pseudo-range (10sec) 500em : I e
(Sminj  0.@0cm Humidity 100% 320 port {11500 traue ha)
L2 Carier phase (10 zec) Weight +  Static, _ra:lu:l static, knematic, pseudo-
010 em Receiver 40 kg kinematic surveys
L2 Pseudo-ran 10sec}) 700cm = oeal e thata culprats
2 EE mm} 130 em  Speed (Max) Does not excesd 1,000 , é;:s “"“?:‘W s
1 ; : E nautical miles-per-hour * start - mutes to first data
eSS D:Lfg;n;;?us'um —— e +  Wammn start - <30 Seconds tofirst data
Static, Flapid Stafic o Smm+1ppm  Altitude (Max) Does not secesd 50,000 Ft. .
Pseudo-Kinematic Survey Standard Accessories

DEEERVABLE RME IN CENTIMETRES FOR THE Z-12

P-Code AlS On [Z-Tracking) Precision geodetic antenna

+  10-metre antenna cabie
[ T T S T T +  External power cable
SATELLITE ELEFATION o T W T * H-s'zaz dﬂﬂ l:z_ II
I — Jmis secems SLammers + Battergand charger
A 1 i + Ruotatable Trbrach M‘Ef
-"' B Dagreas + High-impact shipping cass
i & wozs + Receiver operating manual (Shipping weaght
|:]" o | of standard 7-12 package is 48 pounds)
e | ST Optional Features
DELERVAELE FME IN CENTIMETERS FOR THE 242
am & REE +  Externa f mtrﬁmdﬂ'dl 1 o 20
S i . .. ! e oot vl e
— .M e g o - +  Reakfime diferential GP'S RTCM format
= + Expanded ntema memory
- | . Dimensions Optional Accessories
- ¥ = Survey Tribrach
B ! s = Kinematic bipod and poie
' — — + 10, 30 and &80-meter antenna cabie es-
- 1 E‘. T [ E pandable to 150 meters wiine amps
. L}« i i | o = Externa battery
e S ] e = Battery charger 1100120 VAC
e = PRISM II™ Sofiware Package
Systematic Errors (Between Satellites) 21.6 om = PNAV Scitware Package
Pseudo-Range {3l bands) <1.00 cm i
Camier Phase {all bands) <004 cm Display offfwth LNA.
Ashiech P-Code GP'S receivers hawe been FGCLC E
tested and are capable of performing first order &
survey (repont avalable upon request) "
Z- 12, Z-Tracking FMAV and PRISM Il are -
frademarks of Ashtech inc.

Specifcations ans subject to changs without notica

Figura A.1 — Receptor GPS Ashtec Z12 — caracteaistiécnicas
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Tabela A.1 - Crossbow IMU400CD - especificacdes

Giroscopios Valor Acelerdbmetros Valor
Range Roll, Pitch, Yaw’fsec) | +/- 200 Range X,Y,Z (g) +/- 4
Bias Roll, Pitch, YawYsec) <+/- 1.0 Bias X,Y,Z (mg) < +/-12
Scale Factor Accuracy (%) <1 Factor Accuracy (%) 1<
Non-Linearity (% FS) <0.3 Non-Linearity (% FS) <1
Resolution {/sec) <0.05 Resolution (mg) <0.6
Bandwidth (Hz) > 25 Bandwidth (Hz) > 75
Randon Walk {hr’%) <45 Random Walk (m/s/Hf) <1
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APENDICE B — Matriz de derivadas parciais H

A avaliacdo da matriz de derivadas parcigisdo vetor de saida da RNA em relacéo
aos seus pesos, € necessaria para os algoritmg®sfm® anteriormente. Sera
apresentada uma forma recursiva para sua obtecgdoa mesma notacado usada no
Capitulo 3 (CARRARA, 1997; HAYKIN, 2001).

A matrizH é definida por:

= H(x(t),w) (B.1)

Numa rede neural constituida pocamadas, a saida da camkdaomn, neurdnios é

dada por:
=) o) I (B.2)

Onde f"([)] denota a funcdo de ativacdo do campo local imthyzou potencial de

ativagaox" :
Xk =1 (x) = £ (wk x) (B.3)
B k k k ]

Wiy Wi, , b,

Wk Wk bk
w'=| T e 2 (B.4)

y c y

_Wnkl n Ny ny

Na (-ésima camada, o vetor de saida da rede neurdoépda:

y=x' (B.5)

De forma analoga ao algoritmo de retropropagacgéscrido no Capitulo 3, a derivada

parcial do vetor saida, em relacédo as diversasdasia rede neural, € dada por:

ox’ ox'™
k k

= F/, W(
ow; ow;

H.k:

(B.6)



OndeF " denota uma matriz diagonal de derivaddsix* ).

) o
df* (x* T
Fk:%{k(_): o (B.7)
0 - f¥(xk)

Tomando novamente a derivada parcial para as caradseqientes, em direcdo a

entrada da rede, a mathztoma a seguinte forma:

Hk =F( W( F(—l W(—l“.Fk-*l Wk+l Fk aY (B 8)
' ow
Pode-se, entdo, estabelecer uma relacdo de redarrgnseguinte forma:
Ak - F( W( F(—l W/_l"'Fk+l Wk+l Fk - Ak+l Wk+l Fk (B 9)
k
Onde o valor inicial d&A , para a camada de saiflaé dado por:
l l
A =F (B.10)
ox"
Hk = Ak .
i Wk 8)

A derivada do campo local induzido, ou potenciabtieacdo, da camada k em relagao
aos pesos vé dada por:

0 0 0
ox~ :
aw~ XK1 k1 XK= (B.12)
i 1 2 Ny
0

Observa-se na matriz, dg lmhas, descrita na Equacédo (B.12), que someiEsena
linha possui elementos ndo nulos, uma vez que Rri&beeconexao entre os demais

neurdnios e 0s pesos,esultando em derivadas nulas.

Considerando todas &xamadas da rede, a matriz H é descrita na sedainta:
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H:[Hl H? ... Hf] :[Hi...Hf]1 Hf---Hﬁz Hi...H/] (B.13)

n,

A matriz H possui dimensao (rx n,), onde p é a dimensdo da camada de saida da
rede, e p corresponde ao nimero de parametros da rede hesirpksos sinapticos e
biases:

n, = Z(:nm (nm_l +1) (B.14)

m=1
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PUBLICACOES TECNICO-CIENTIFICAS EDITADAS PELO INPE
Teses e Dissertacdes (TDI) Manuais Téchicos (MAN)

Teses e Dissertacdes apresentadas B88® publicacdes de carater técnico que
Cursos de Pés-Graduacao do INPE. incluem normas, procedimentos, instrucdes
e orientacg0des.

Notas Técnico-Cientificas (NTC) Relatorios de Pesquisa (RPQ)
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