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Filtro de PariculasOtimo para Rastreamento de
Alvos Balisticos

Anton Pavlov e Marcelo G. S. Bruno

Resume—Introduz-se nesse artigo um filtro de parficulas de reentrada na atmosfera. Nesse artigo, deriva-se para 0s
aperfeicoado para rastreamento de alvos b#ticos no eshgio modelos de alvos e obsendss em [8] um filtro de patulas
de reentrada na atmosfera. O filtro projetado & otimizado em g ysando aécnica originalmente proposta em [10], ver
rela(;a.o.a.escplha da ngngq de importancia usando a écnica Se@o III-B . detalh Estudos de d h
de minimizacdo de varidncia dos pesos proposta por Doucet. €@o p_ara maiores aetaines. Estu OS_ € desempenno
Estudo de desempenho com dados simulados mostram que ocOmM dados simulados mostram uma melhoria no desempenho
filtro proposto tem performance superior a um filtro “bootstrap”  do rastreador quando se usa o filtro de ipaftas 6timo em
convenpional quando os dois filtros operam com 0 mesmaimero  sypstituigio ao filtro “bootstrap” original operando com o
de particulas. mesmo fimero de paftulas.

Palavras-Chave-Filtros de particulas, métodos Monte Carlo Esse artigo divide-se em 6 $ms. A Sego | &€ essa
sedlenciais, estimago bayesiana, rastreamento de alvo. Introdugo. Na Sego Il, recordam-se brevemente o modelo
_ Abstract—We introduce in this paper an improved particle dinamico para alvos baticos apresentado em [8] e 0 modelo
filter for tracking supersonic ballistic targets in the phase de observaies associado. Na Seg; Ill, deriva-se o filtro

of reentry into the atmosphere. The filter is optimized with d tculas ofi bl d i o d
respect to the choice of the importance function using Doucet’s € paricuias Olimo ‘para ‘0 probiema e rastreamento de

technique of weight variance minimization. Performance studies Objetos bdkticos. Na Sepo 1V, estuda-se o desempenho do
with simulated data show that the proposed filter outperforms a filtro 6timo e do filtro “bootstrap” com dados simulados em

conventional bootstrap filter operating with the same number of MATLAB como descrito no pargrafo anterior. Finalmente,
particles. na Se&o V, apresentam-se as conélas e resumem-se as

Keywords— Particle filters, sequential Monte Carlo methods, contribuigdes do nosso artigo.
Bayesian estimation, target tracking.

. Il. MODELOS DEMOVIMENTO E OBSERVACOES

. INTRODUCAO
Apresenta-se nesse artigo um algoritmo de baseiststat
para rastreamento de alvos istitos supe@nicos no estgio
de reentrada na atmosfera, usando como obs&ergamedi-

A seguir, descrevem-se brevemente os modelos assumidos
nesse artigo para o movimento do alvo que se deseja seguir
e para as medidas geradas pelo radar de rastreamento. Ao
X S longo desse artigo, usam-se letras isiculas para representar
das de radar convencional. Do ponto de vista Bted, a ant vetores aleatios quanto realizdips (amostras) de ve-

estimativattima de nnimo erro quadatico medio (MMSE)  qres aledrios, com a interpretép apropriada imftita no
do estado oculto (por exemplo, pdsice velocidade) do alvo . ntexto.

pode ser obtida calculando-se recursivamente a esperanca das
variaveis de estado no instante atual condicioraslanedidas )
presentes e passadas. Se os alvos de interesse apresenfardy}pdelo de Movimento
entretanto diamicas @Ao-lineares e/ou as medidas se rela- Adotando-se por simplicidade a bifgse de Terra plana
cionarem ao estado oculto por um model@o+inear, &o (“flat Earth”), o movimento de um objeto balico no esigio
existe em geral uma forma aftada fechada para oatculo de reentrada na atmosfera pode ser descrito em um sistema
exato da estimativa MMSE e aproxiniegs rimericas tornam- de coordenadas cartesian@sy) pelo modelo dimico es-
se neceswias. Nesse trabalho, investiga-se uma abordagémsasticoe réo-linear de tempo discreto [8]
particular para aproxim@p da estimativa MMSBtima co- 0
nhecida como filtragem de pantilas [1], [2]. Sk+1 = Pr(sk) + G { ] +wWp . Q)
Devido a sua grande flexibilidade, filtros de garias &ém -9
sido recentemente aplicados entinmerasareas de interesseEm (1), g & a aceleraé@p da gravidade, assumida constante e
pratico como navega@p de rolds moveis [4], visio computa- igual a9,8m/s%. O vetor de estados;, = [:ck Tk Yk yk}T
cional [5], [6], treinamento de redes neurais [7], € outrogom [.]” denotando o transposto de um vetor, coleciona as
Recentemente, Farina et al. [8] aplicaram um particular filtiysigesz;, ey, e as velocidades;, ey, do centbide do alvo,
de partCUlaS conhecido como filtro SIR ou filtro “bOOtStrapﬂrespectivamente nas coordenadas y, NO instantet = kA,
[9] a0 problema de rastreamento de alvosdti@os no estgio ondek & um riumero inteiro maior ou igual a zero& & o
Anton Paviov e Marcelo G. S. Bruno, Departamento de Telecomuisa intervalo de tempo entre duas medidas consecutivas do radar.

Divisdo de Eletbnica, Instituto Tecndigico de Aeroautica, %0 Jog dos A funcdo rao-linear® em (1) & dada por
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onde as matrize® e G sao definidas como gx 10 ‘
A2 —— Trajetoria real
1 A0 0 2 0 8 Trajetoria observada 1
01 0 0 A 0 2 ]
P = G = 3
0 0 1 A’ 0 ATZ (3) 6l |
0 0 0 1 0 A
% 5 1
o
e o ruido da difamica{w}, £ > 0 & uma se@ncia indepen- g 4 A
dente, identicamente distrilla (i.i.d.) de vetores algatos = 3l ]
gaussianos de @dia zero e matriz de covaricia r@o-singular ol i
A% A2 1 ]
2 |® 0 = 5
o= 0 ol @l% e ,
_l Il Il Il L
com o2 um rimero real positivo. A furijo f em (2) corres- 0 0.5 1X(metros)1-5 2 25
ponde por sua vea forca de arrasto que atua sobre alvé, e x10
calculada pela express [8] Fig. 1. Trajebria real e trajéiria observada do alve;. = 100m, oy = 1.

fls) = 055 3l) 5202+ s2la] 2 9
F os vetores aleétios vy, , k > 0 sdo independentes entre si e
Em (5), o paametrog denota o coeficiente Hatico do alvo, jngependentes da si@ncia{w;}, k > 0 e da condigo inicial
assumido constante nesse artigo e igudd@o kg.m .57
O pa&metrop representa a densidade do ar que decai coME@emploComo ilustrado , apresenta-se na figura 1 uma tra-
altitude de acordo com a lei exponengigh) = c1 exp(—c2y)  jetoria real e a correspondente tréjéa observada, simuladas
ondec; = 1,227, ¢z = 1,093 x 107* paray < 9144 m, 4 partir dos modelos (1) e (6) com paretrosc,, = 1,
ec = 1754, ¢, = 149 x ,1(_)_% paray > 9144 m. O ;" — 100m e 0. = 0,017 rad. A posi@o inicial do alvo
sistema de equées (1)@ inicializado com uma condi@ ¢ gerada aleatoriamente como explicado n&sédiA como
inicial aleabria s, independente d¢w,} e modelada como yma amostra de um distribd@ig mutivaravel normal de rédia
um vetor gaussiano deédiam, e matriz de covaéinciaX.
mg = [232000 2290 cos(190°) 88000 2290 sin(190°)]7

B. Modelo das Observaes (11)

. e _matriz de covaéincia
Um radar convencional usado para rastreamento gera as

sediéncias de medidas, } e {ex}, k > 0, respectivamente do 1002 0 0 0
alcance (“range”) e da elevag (“elevation”) do alvo. Nesse » 0 20 0 0 (12)
artigo, adota-se a abordagem simplificada proposta em [8] 1o 0 1002 0
na qual as medidas do rada&osconvertidas diretamente em 0 0 0 20?

coordenadas cartesianas de modo que o modelo de ol&esvac
se torna linear

z, = Hs, +v 6
g B ©) IIl. ALGORITMO DE FILTRAGEM
onde L o E T
100 0 Dada uma sdigncia de observ@esZi = [z1 z2 ... 2] ,
2, = [ri cos(e) rrsin(eg)]” H= {0 01 O} nosso objetivoé estimar o valos; assumido pelo vetor de

estados oculto no instanteusando os modelos de estado (1)
e {vi} & uma seig@ncia rao-estacioaria de vetores aleatios € das observégs (6) e as esfaticas do estado inicial,.
gaussianos de @dia nula e matriz de covarncia R, =
E{vjv}'} variante no tempe@ dada pela expre&s aproxi- _ o
mada, ver dedép em [11], A. Filtro de Parfculas Ge#rico
22 o Do ponto de vista bayesiano, a estimativa daimo erro
K= { . dzh] (7)  quadatico médio do estado oculto pode ser obtida calculando-
Odh Oy, .. . o
se a esperanga de, condicionadaas observages Z¥. O
calculo exato dessa esperanca requer o conhecimento a cada
02 = o2cos?(ey) +riosin?(er) 8) instant_elf: > 1 da fungo densida_\dg d~e proba_bilidade a
5 . 9 5 9 9 posteriorip(sy, | Z%). Entretanto, devidé réo-linearidade do
o, = opsin’(e) +riogcos(er) ) modelo digmico (1), essa fup densidade de probabilidade
oan = (07 —riol)sin(er)cos(er) . (10) nao pode ser expressa em uma forma pétena fechada.

Nas equagies (8-10),0, e o. denotam o desvio-padio das Uma possrel sq_lugaq alternativaé recorrer a ]:Jm gtodo
Monte Carlo seflencial que represente(s; | Z7) por um

medidas, respectivamente de alcance e et®jageradas pelo . ) _
radar. Para fins pticos, assume-se ainda como em [8] queohjunto ponderado de amos”%sk } com pesos associados

onde

2
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w tal que

N,
/ skp(sk | ZY) dsy, — sz(f
Sk

=1

lim E ||| s =0

Np—o00
(13)
onde a esperangca em (18)tomada sob todas as posss
realiza@es da simul&po Monte Carlo. A solu#o conhecida
como filtragem de patulas [1] consiste em amostrar eq-
cialmentesgj) de uma fungo de imporncia
N,

s ~q(si |sY) .28 paraj=1,2,..., N, (14)
e atualizar recursivamente 0s pesos correspond@ﬁfésde
modo a garantir que (13) seja satisfeita. Mostra-se em [
que, assumindo-se a indepéndia estastica entresy, {wy}
e {vi}, uma regra de atualizag que garante a condg (13)

e fazer

g Pz s psy | s))

pa : :
(I(Sg) ‘ Séj:gc—lv Z]f)

(4)

Wy

= Bkw (15)

onde By

N
ijp1

& uma constante de normaliZa; tal

: que
w? =1 VE>1.

B. Filtro de Parfculas Otimo

A aplicago direta do algoritmo descrito pelas eqies; (14) P

e (15)¢€ limitada entretanto pelo fato demonstrado em [10]
gue a va@dncia da distribu@o de peso w,(j) gerados a

partir da regra (15) sempre cresce cébniNo limite, observa-
se endio o fedmeno dedegenerag@o de partculas[1], [9],

[13] segundo o qual, &g \arias iterades, apenas um pequend, 2, ...

¥

RJ

(1) e (6), tem-se
p(zk | sk) N(zr — Hsi, Ry) (18)
plsi | sY))) N(si—gi1(s)), Q) (19)
onde as matrizef), H e R, sao definidas como em (4), (6)
e (7), eN denota a fungo multivaravel normal
1

N(a—b,P) = X

1
X exp —§(a —-b)'P'(a—-b)

comn, e | P | denotando respectivamente o comprimento do
vetor a e 0 determinante da matrR. Substituindo-se (18) e

) em (16) e completando-se quadrados e tratand®;se
como um matriz constante conhecida independentg, gara
cadak, mostra-se, ver @mdice |, que

(7)

p(sk | s, 2) = N(s, —m, =) (20)

onde, pargj =1,..., N,
' = Ql,+H'R'H (21)
m? = 2,(Q 'gr sV +HIR 'z) . (22)

2. Reamostragem Multinomial
Pode-se ainda combater o feneno de degenerag de
arfculas introduzindo-se um passo de s&tec[9] que

onsiste em reamostrar cada para x,(j) da populago

%, x(™ ] com a probabilidade de substitéig
porx,(f) igual aw,(f). Apbs o passo de reamostragem, deve-se

reinicializar os peso&;,(j =

) fazendo-se, ver [1pY) = -, j =
, IV, de modo a satisfazer a condigde conver@ncia

nimero de paftulas €m peso significativo enquanto a maiori@m (13). O vetor de estados estimado pelo filtro pode ser

tém peso despre®l. A seguir, discutem-se duas esbgifis
para controlar o problema de degené@agle paitulas.
1. Otimiza@o da Funéo de Imporéncia

Uma maneira de se mitigar o fe@meno de degeneragé
escolher a furéo de impordnciag de modo a minimizar a
variancia dos pesos no instantecondicionadaa popula&o

de pariculas s,(jjl no instantek — 1 e a observago atual

zr. Em [10], mostra-se que a escoliidima segundo esse

criterio & fazerq(sy | s)_,,Z¥) = p(si | s, z) para
j=1,...,N, . No caso particular do modelo em espago
estados descrito pelas eqtias (1) e (6)¢ posével obter uma
expresao andtica exata para a fud@p de impomnciabtima.

De fato, aplicando-se o teorema de Bayes e usandoGielsk

de markovianidade da sé&ncia{s;} no modelo (1), pode-se
escrever

() p(zx | si)p(si | )

p(sk | spy,26) = : (16)
p(zk | S;(CJ,)l)
Defina em seguida
0
gr(sk) = ¥i(sk) + G [ g ] a7

onde ¥ e G sao definidos como em (3). Usando a dtigse
de gaussianidade de; e v respectivamente nas eqdas

obtido enio como a radia das partulas aps o passo de
sele@o.

C. Filtro de Parfculas Otimo para Rastreamento de Alvos
Balisticos

Combinando-se as estegias de reamostragem e de
otimizago da funéo de impoi&ncia descritas anteriormente,
apresenta-se na Tabela | o filtro de paras 6timo para
rastreamento de objetos tsiicos no estgio de reentrada na

datmosfera. Na tabela, dnsbolo co denota “proporcional a”.

e

IV. SIMULAC OES

A seguir, investiga-se o desempenho do filtro deipalds
otimo deduzido na Sé&o IIl usando trajétrias simuladas de
acordo com os modelos (1) e (6). Os dmaetrosg, g, ci,
co, 04 € 0. assumem o0s valores mencionados naaseg.
O passo de amostragem no tempd = 2 s e as trajeirias
simuladas &o inicializadas aleatoriamente como explicado na
se@o |l a partir de uma distribudp inicial sy ~ N (mg, Xg)
comm, e 3y como em (11) e (12). A Figura 2 ilustra um
exemplo de trajéftria filtrada sobreposta trajebria real para
uma segéncia de observées idnticaa trajebria observada
desenhada na figura 1 cam = 100 m. Para obter a trajétia
filtrada, utilizou-se o filtro de pddulas 6timo da sego lIl,
com um rumero de partulas N,, = 4000.
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TABELA |

FILTRO DE PARTICULAS OTIMO PARA RASTREAMENTO DEOBJETOS

BALISTICOS.

1.Inicializac ao

Para j=1,...,Np

e Amostre sé]) ~ p(so)

o Atribua pesos wé]) =1/N, e fa@
2.Amostragem por import ancia
Para j=1,...,Np

o Amostre 5Y) ~ N(s, —m{), 5)
onde X, e mgj) sao dados pelas
equac des (21) e (22).

e Calcule os pesos atualizados

ﬁ),(gj) ocow

1N —m) xy)
3.Selec ao

e Gere um novo conjunto de amostras

e Reinicialize os pesos
w) = 1/Np, 1<j <N,
e Calcule a estimativa

~ 1 N. j

Sklk = N, Zj:P1 Sﬁf) :

e Incremente

() Pl pEP s ) >

{s},1<5 <Ny com P({s” =5"})

k=1

j=1

k e volte para o passo 2.

NP ﬁ)(]) =1.

=a".

4

1200 \ ; : : ‘
—— Filtro Bootstrap

—— Filtro Otimo

1000

RMSE (metros)
Iy D (o]
o o o
o o o

N
o
o

0 10 20 30 40 50 60
numero de passos

Fig. 3. Curvas RMSE na coordenadgpara os filtros “bootstrap” étimo
com 100 realizaiies Monte Carlog,, = 200m, ¢ = 1.
1200 " :
— Filtro Bootstrap
— Filtro Otimo

10007 1

e}
o
o

m
g
x 10 ©
9 o £ 600
8t ©  Trajetoria filtrada - @@Q@ﬁ | g
Trajetoria Real ®®@®@ T 400
Tr ( oS .
6r ®®®@® : 200
®
5r Hos 1
— ©" | | | | |
c 4L o | 0
E 4 5@ 0 10 20 30 40 50 60
> JSoN numero de passos
3F o 1
@
oL ‘@@ | Fig. 4. Curvas RMSE na coordenagapara os filtros “bootstrap” étimo
J@®O com 100 realizajes Monte Carlog,, = 200m, ¢ = 1.
1| f& |
or | nao leva em considerag as observ@gs{z;}. Com a escolha
—10 0‘5 1 1‘5 25 de fun@o de imporncia, a regra de atualizag dos pesos de
' x(m) « 105' importancia, ver equ@p (15), reduz-se a
Fig. 2. Exemplos de trajétias real e filtrada usando o filtro de perias

6timo com N, = 4000, o = 100m, € 0y = 1.

Para obter uma medida quantitativa do desempenho c8

NP
w,ij)oow,gjllp(zk | ég)) Z’J),&j) =1. (23)
j=1

A Figura 3 mostra as curvas RMSE nas coordenadasy
Rfidas para os dois filtros. Como esperado, as curvas mostram

significado estastico, geraram-se 100 realizms indepen- 9Ue, para o mesmoumero de paftulas, mesmos dados e
dentes das trajetias real e observada simuladas cem=

200 m. Calculou-se efdo o

root mean square error”,

erro RMSE, das estimativas de p@icnas coordenadase y

com as nédias tomadas sobre as 100 realiEs; Para efeito de
comparago de desempenho, os mesmos dados simulados para
as 100 corridas Monte Carlo foram filtrados usando-se o filtro

mesma forma de inicializa, o filtro 6timo proposto nesse
ou@rtigo tem desempenho superior ao filtro “bootstrap” de [8]
em ambas as dimebss do plano, tanto durante a tréjga
guanto na estim&p da posigo final.

V. CONCLUSOES

“bootstrap” proposto originalmente em [9] e implementado Apresentou-se nesse artigo um filtro de foatas 6timo

para rastreamento de alvos istitos supei@nicos em [8]. O para rastreamento de alvos istitos supei@icos no estgio

filtro “bootstrap” em [8], [9] tem passos de inicialiZax; € de reentrada na atmosfera a partir de medidas de radar
sele@o icenticos aos mesmos passos na Tabela |, mas, camvencional. Usando-se os modelos padde movimento
contario do filtro de paitulas 6timo, usa uma furipp de e observa@les encontrados na literatura, escolheu-se aafung
importancia “cega”,q(sk | séjzi_l,z’f) = p(sk | s,(j_)l) que de imporéncia associado ao filtro de modo a minimizar o
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fendmeno de degener@ag de paitulas e, assim, melhorarMas, como

0 desempenho do rastreador sem aumento @meno de p(sk | sp_1, zx) dsp = 1
amostras. Estudos de desempenho a partir de sifedag sk

Monte Carlo realistas mostraram que o filtro de fgatds ¢ por outro lado,

otimo proposto tem desempenho superior a um filtro ‘boot-

strap” convencional usando amostragem cega. exp {_1(Sk _ m,ij))TE;Zl(Sk (J))} dsy =
2
Sk
~ _ 2 1/2
APENDICE| = (2n)* | =y |12,

segue que, integrando-se ambos os lados de (2 m
Nesse apndice, calcula-se a exprass andtica para a gueq 9 (2%ke

fungio de impornciaotimap(s | s’ |, zy) correspondente p(zi | sV)) = 2m)% | Sk V2 Ca(zr,s)) (30)
aos modelos de estado e obsebex; em (1) e (6), Vv o ) _
sedes II-A e II-B. Inicialmente, note que Substltumdo—se agora (30) em (29), conclui-se finalmente que
(4) -1 () psi | s ) 2) = S S
sk — gr-1(s;;) Q sk — 8r—1(s;” 1) | + (2m)2 | o [1/2
Ty—1 1 ;
+ [z —Hpsp] Ry [z — Hysy| = X exp {—Q(S;c — rn](C ))TE Ysp — m,(j))} (31)
_T(O-1 Tp-1 o T }
=5, (Q7 + Hp Ry~ Hy)sy, — 2 x como quefamos demonstrar.
-1 () ()
p1(s? )+ HIR, zk}+clzks 24 3
{Q 8r—1( k— 1) k (2, k— ) (29) REFERENCIAS
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