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Resumo

O Filtro Kalman é um algoritmo capaz de fornecer uma estimativa do valor real de uma grandeza
medida, predizer uma saida e o grau de incerteza associado, entregando uma média ponderada entre o
valor medido e o predito, sendo muito utilizado em sistemas de automacéo e controle para 0s mais
variados fins. Este artigo apresenta um Estimador de Estado Adaptativo Paraconsistente, utilizando
uma célula Neural Artificial Paraconsistente de aprendizagem por extragdo do efeito da contradigdo
(cNAPapxct), desenvolvida a partir da Logica Paraconsistente Anotada com Anotagdo de 2 valores
(LPA2v), que apresenta resultados préximos ao Filtro Kalman, nos cenarios estudados.
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Abstract

The Kalman Filter is an algorithm capable of providing an estimate of the real value of a measured
quantity, predicting an output and the associated degree of uncertainty, delivering a weighted average
between the measured value and the predicted value, being widely used in automation and control
systems for the most varied purposes. This article presents a Paraconsistent Adaptive State Estimator
using a Paraconsistent Artificial Neural Cell of Learning by extracting the contradiction effect
(PANCIctx), developed from the Paraconsistent Annotated Logic with 2 Value Annotation (PAL2v),
which presents results close to the Kalman Filter, in the scenarios studied.

Keywords: PAL2v, PANC, PANCIctx; Kalman.

Introducéo

Um algoritmo que utiliza uma série de medidas realizadas no tempo, com ruido estatistico e
imprecisdes e produz estimativas de varidveis desconhecidas tendendo a ser mais preciso que medicdes
baseadas em apenas uma Unica medida apresenta inimeras aplicacdes em tecnologia, tais como
orientacdo, navegacdo e controle de veiculos, inclusive aeronaves e naves espaciais [1]. Um algoritmo
bastante utilizado para estas aplicacdes é o Filtro de Kalman, um estimador quadratico linear proposto
por Rudolf E. Kalman [2].

A LPA2v, derivada da Logica Paraconsistente Anotada (LPA), é uma ldgica ndo classica, da
familia de I6gicas paraconsistentes (LP). Um operador “~” que tem o sentido de negacéo é introduzido
na LPA2v [3], sendo definido como segue:

~|t|-|t|, ondet= {(u,k)} lmAae[01]cR
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Na LPA2v, através de um par de valores normalizados (u - grau de evidéncia favoravel , A - grau
de evidéncia desfavoravel), é possivel expressar conhecimento sobre uma proposic¢éo P, com os limites
extremos de V - Verdadeiro, F - Falso, T - Inconsistente e L - Indeterminado, conforme a Figura 1 [4].
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Figura 1. Reticulado da LPA2v com Graus de Certeza e de Contradicéo.

As equacdes e interpretacbes da LPA2v escritas na forma de algoritmo formam um N6 de
Analise Paraconsistente (NAP), base para diversos tipos de células neurais artificiais paraconsistentes
(cNAP), entre elas, a cNAP de aprendizagem por extracdo do efeito da contradi¢cdo (CNAPapxct) [5],
cuja representacdo € indicada pela Figura 2, sendo uma evolucdo da cNAP de aprendizagem (cNAPap)
e que funciona como integrador, com maior ou menor grau, mediante um Fator de Aprendizagem (Fa),
limitado entre 0 e 1. As equacBes da cNAPapxct sdo apresentadas (1) e (2) a seguir; sendo k, o instante
atual, pex, 0 grau de evidéncia resultante atual, e pex.1), @ saida pe anterior. As cNAPapxct em cascata se
comportam como filtro, chamado de Filtro LPA2v [6].
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Figura 2. Representacdo da cNAPp (a) e cNAPapxct (b).

26



Euetand® gl B Ll LFs e,

SBMO/SLABO Workshop de Micto-ondas pag. 25-30
ek = Mek -1) + Ger * Fa 1)
Ao =1— e -1) 2)

O presente trabalho apresenta os resultados de uma cNAPapxct comparada com Filtro Kalman
de uma variavel, como Estimador de Estado Adaptativo.

Materiais e Métodos

Uma cNAPapxct foi projetada no MATLAB® SIMULINK R2008a tendo sua saida comparada
com uma célula Filtro Kalman j& existente no software, conforme Figura 3. Os sinais simulados, assim
como as medicBes de campo, sdo introduzidos no software, normalizados entre 0 e 1 para atender a
LPA2v e aplicados sobre os 2 filtros para fins de comparacéo.
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Figura 3. cNAPapxct projetada (a) e Comparacdo com Filtro Kalman (b) no Simulink.

Os seguintes parametros foram utilizados para o Filtro Kalman: 1 filtro com 1 matriz de
medida; condigéo inicial para estado estimado em zero; condicdo inicial para covariancia do erro
estimado em um, covariancia do ruido de processo de 0,5 e covariancia do ruido da medida
(measurement noise covariance) variavel durante os ensaios, conforme apresentado na Figura. 4.
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Parameters

Mumber of filters: | 1

Enable filters: Always ~

Initial condition for estimated state: i}

Initial condition for estimated error covariance: | 1

State transition matrix: 1

Process noise covariance: 0.5

Measurement matrix source: Specify via dialog ~
Measurement matrix: 1

Measurement noise covariance: | 50

Quiputs

QOutput estimated measurement <Z_est> [] output predicted measurement <Z_prd=

[[] output estimated state <X_est> ] output predicted state <X_prd>

[] output MSE of estimated state <MSE_est> [] output MSE of predicted state <MSE_prd>

Cancel Help Apply

Figura 4. Janela de Configuracdo do Kalman e Pardmetros Utilizados.

Resultados e Discussao

A partir da comparacdo de resultados da aplicacdo de uma funcdo degrau unitério na entrada,
com diferentes ajustes do Fa para a cNAPapxct e R (Covariancia do Ruido da Medida) para o Filtro
Kalman, chegou-se a Tabela 1 comparativa, cuja equacéo aproximada por regressao ndo linear é dada
em (3).

Tabela 1. cNAPapxct versus Filtro Kalman.

Fa R
0,6 0,5
0,5 1
0,2 10
0,095 50
0,065 | 100

- (R +5,855)
~ (0,103*R? + 6,107 *R + 7,509)

©)

As Figuras 5 e 6 apresentam os resultados de diferentes simulagdes de uma Fungdo Degrau com
e sem ruido aplicada as entradas do Filtro Kalman e da cNAPapxct, no Simulink. Pode-se observar que
a resposta da cNAPapxct é bastante proxima a do Filtro Kalman, nos ajustes utilizados.

Observa-se pela Tabela 1, e também pelas Figuras 5 e 6, que o Fator de Aprendizagem (Fa) da
cNAPapxct na funcdo de Estimador de Estado varia de forma inversa ao Fator de Covariancia do Ruido
da Medida (R) do Filtro Kalman. Apesar de o Fa poder variar entre 0 e 1, para aplicacGes praticas
equivalentes ao Filtro Kalman ele esta geralmente abaixo de 0,2.
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Figura 5. Funcéo Degrau Unitéario aplicada ao Filtro Kalman e a cNAPapxct no SIMULINK, sendo R =
1eFa=0,5(a)eR=100¢eFa=0,065 (b).

Resposta 4 Fungao Degrau com Ruido Resposta 4 Fungao Degrau com Ruido
= - A . - 12 . . . . ! " .
as} /vamw
o os
I Ly
(AN 1
aaf W'HWMWM v
i ¢
“Funco Degrau I of i Funcio Degrau
Filtro Kalman (R = 10) Filttro Kalman (R = 60)
; i —— 1 eNAPapxct (FA=0,20) —— 1 cNAPapxct (FA=0.08)
15 2 i Y

Tompo ! - ! “ (a) *% o v s 7 v-.‘.- 3 W T s — (b)
Figura 6. Funcdo Degrau com ruido aleatério aplicada ao Filtro Kalman e & cNAPapxct no
SIMULINK, sendo R =10e FA=0,20 (a) e R =60 e Fa = 0,08 ().

A Figura 7 apresenta em um ensaio com 490 amostras normalizadas de medig&o real e continua
da Poténcia Recebida (Received Signal Strenght Indicator — RSSI) por um computador conectado a
rede sem fio em diferentes distancias e obstaculos, submetido tanto ao Filtro Kalman quanto a
cNAPapxct.
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Figura 7. Resposta da cNAPapxct (Fa = 0,1265) e Filtro Kalman (R = 30) na filtragem do sinal RSSI de
rede sem fio.
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De modo a consisténcia com a LPA, a métrica de RSSI foi convertida em uma escala de 0 a 1,
conforme a equacéo (4).
_ RSSI —(-100) _ RSSI +100

H = 20-(-100) = &0

(4)

Assim como nas simulagcdes apresentas nas Figuras 5 e 6, conforme a Figura 7, também com
variaveis reais a cNAPapxct, apresenta uma resposta bastante préxima ao Kalman para os parametros
utilizados. Isso significa que a cNAPapxct pode também ser utilizada para o tratamento de sinais e
variaveis fisicas reais em indicadores ou analises que requeiram um sinal com menos variagdes e
ruidos.

Concluséao

De acordo com os resultados apresentados ficou demonstrado que uma cNAPapxct pode ser
utilizada como Estimador de Estado Adaptativo, com resultados similares aos obtidos pelo Filtro
Kalman de uma varidvel e demais valores utilizados, com a vantagem de utilizar um algoritmo e
equacdes mais simples, podendo ser utilizada na filtragem de varidveis contaminadas por ruidos e
incertezas, no tratamento de sinais em sistemas de controle e automacéo, robética, comunicagdes, no
algoritmo de tratamento de imagens, entre outras aplicacdes. E importante destacar que o sinal a ser
aplicado & cNAPapxct deve antes ser normalizado com valores limitados a 0 e 1, de modo a ser
consistente com a LPA2v.
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