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Resumo — Visando ao auxilio a tomada de decisdes no controle
e vigilancia do espago aéreo, este trabalho apresenta uma solu-
cdo para o problema de classificagdo de alvos com base em seus
atributos cinemaéticos, especificamente velocidade e aceleragéo.
Estes dados podem ser extraidos de um sistema composto por
um radar de vigilancia primario e um rastreador. O algoritmo
de classificacdo implementado é baseado em um sistema de
inferéncia fuzzy, sendo capaz de fornecer em tempo real a cren-
c¢a da pertinéncia de um alvo a determinadas classes, mostrando
utilidade na auséncia de dados provenientes de um radar secun-
dario ou de sensores imageadores.

Palavras-chaves — Comando e controle, reconhecimento auto-
matico de alvos, ldgica fuzzy.

I.INTRODUCAO

A preocupacdo crescente com fatores humanos em ativida-
des relacionadas a aerondutica, envolvendo tanto pilotos
quanto profissionais de controle de trafego aéreo e de vigi-
lancia, leva a busca pela automatizacéo de atividades rotinei-
ras. Esta automatizacdo tem como principal meta a reducédo
de erros humanos, comuns em atividades complexas que
demandam grande concentracdo e que podem se originar por
fadiga, estresse ou mesmo limitacdo da capacidade de inter-
pretacdo e interagdo com uma vasta quantidade de dados e
variaveis.

A classificacdo automatica de alvos se apresenta com base
neste contexto como forma de auxilio a um operador humano
ou até mesmo sua substituicdo na tomada de decisdo em
situacBes que incluem:

e Vigiléncia do espaco aéreo;

e Deteccdo de situagdes hostis;

e Comando e controle em operacdes militares.
Sistemas de controle e vigilancia do espaco aéreo contendo
apenas um radar primario, com o uso de técnicas de rastrea-
mento (como Filtro de Kalman [1], Interacting Multiple Mo-
dels [2] e Filtros de Particulas [3, 4]) podem fornecer infor-
mac&o a respeito dos atributos cinematicos de alvos. A classi-
ficacdo com base nestes atributos pode ser Util quando néo se
dispbe dos dados de um radar secundario (IFF) ou sensores
imageadores, 0 que representa a motivacao para este estudo.
A tarefa de classificacdo pode ocorrer em uma etapa subse-
qliente a detec¢do e ao rastreamento dos alvos ou em conjun-
to com esta Ultima, no que é chamado JTC (do inglés, Joint
Tracking and Classification) [1, 4, 5].
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Esta técnica pode ser responsavel por um aumento da efici-
éncia destes procedimentos, uma vez que o conhecimento da
classe do alvo é (til na construgdo de modelos dinamicos
mais precisos para estimar seu estado, ao mesmo tempo em
que a dinamica observada de um alvo é relevante em sua
classificagéo [6].

Diversos trabalhos encontrados na literatura exploram ambas
as abordagens, empregando as formas de rastreamento ante-
riormente mencionadas e as mais diversas formas de classifi-
cacdo, incluindo redes neurais artificiais [7], classificadores
Bayesianos [8] e Support Vector Machines [9], dentre outras.
Este trabalho segue a linha da classificacdo subseqiiente a
deteccdo e ao rastreamento, conforme esquema ilustrado na
Fig. 1.
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Fig. 1. Representacgdo das etapas de detec¢do de alvos, rastreamento e
classificagéo.

Neste caso, a classificagdo toma a forma de um dos proble-
mas classicos da inteligéncia computacional, consistindo em
uma divisdo do espaco representativo dos atributos cinemati-
cos estimados (par@metros de entrada) em regifes definidas
pelas caracteristicas que representam as classes de alvos
consideradas para o problema.

Dentre as vérias técnicas possiveis para a resolugdo do pro-
blema descrito, a logica fuzzy (com o uso de sistemas de
inferéncia) é a escolhida neste trabalho em funcéo de suas
caracteristicas de robustez ao lidar com dados imprecisos e
facilidade de implementacdo, se baseando na experiéncia de
especialistas e em regras facilmente compreensiveis que
podem ser expressas em linguagem natural. Além disto, a
capacidade de fornecer decisdes que se aproximam da forma
de decisdo humana também é um ponto favoravel a sua utili-
zacdo neste tipo de aplicagdo [10].
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Il. METODOLOGIA

A classificacdo pela abordagem escolhida neste trabalho se
baseia em atributos cineméticos de alvos aéreos rastreados.
Esta abordagem requer que inicialmente dois fatores impor-
tantes sejam estudados: a divisdo de classes com caracteristi-
cas tdo bem-definidas quanto possivel e a selecdo dos atribu-
tos adequados para uso como entradas do sistema de classifi-
cacéo.

A divisdo de classes se baseia nas propostas de [1, 2], descri-
tas a sequir:

e Classe 1 — Aeronaves Comerciais e Executivas: Ca-
racterizadas por voos de cruzeiro com velocidades e
altitudes medianas e aceleragdes baixas.

e Classe 2 — Aeronaves Militares de Grande Porte: In-
cluem bombardeiros, cargueiros ou aeronaves taticas
de vigilancia e comunicacéo. Podem atingir grandes
altitudes, sendo que as velocidades e aceleragdes séo
intermediarias.

e Classe 3 — Aeronaves Militares de Alta Manobrabi-
lidade: As aeronaves de caga sdo caracterizadas pe-
los maiores envelopes de v6o, podendo ser submeti-
das a grandes aceleracdes e se mover com velocida-
des das mais baixas as mais altas.

Apds pesquisa de aeronaves significativas em cada uma das
classes descritas catalogadas em [11] e com base nas propos-
tas encontradas na literatura [1, 2, 5], velocidades e acelera-
¢Oes instantaneas foram escolhidas como as caracteristicas
representativas das classes propostas.

Para quantificacdo da divisdo de classes segundo esta pro-
posta, as referéncias citadas foram tomadas como base, sendo
validadas pelos valores obtidos da pesquisa em [11], sumari-
zada na Tabela I. A Tabela Il sintetiza as defini¢des adotadas,
enquanto a Fig. 2 exibe graficamente os envelopes de v6o
para as classes consideradas. Ressalta-se que, embora as
classes 1 e 2 sejam capazes de suportar as aceleragdes cita-
das, as chances de operacdo acima de 1g e 3g, respectivamen-
te, sdo progressivamente reduzidas.

TABELA | CARACTERISTICAS DE AERONAVES REPRESENTATIVAS DAS

TRES CLASSES PROPOSTAS
Aeronave Classe Acel. Max. (g) Vel. Méax. (Mach)
Airbus A320 1 2,5 0,82
Gulfstream G200 1 2,63 0,85
Falcon 2000EX 1 2,64 0,81
Tupolev Tu-160 2 2 2,05
BaE Nimrod 2 3 0,77
Airtech CN235 2 3 0,43
C-130 Hercules 2 3 0,83
Super Tucano 3 7 0,53
F-18 3 7,5 1,8
Mig-29 3 8 2,26
Mirage 2000 3 11 2,2

TABELA |l FAIXAS DE VELOCIDADES, ACELERAGOES E ALTITUDES PARA
AS TRES CLASSES PROPOSTAS

Classe Acel. Max. Vel. Méax.
(@ (Mach)
1 2,0 0,9
2 4,0 0,9
3 10,0 3,0

Outra caracteristica importante a ser notada é a sobreposi¢édo
de parte dos envelopes, 0 que resulta na impossibilidade de
diferenciacdo entre as classes enquanto 0s movimentos dos
alvos permanecem restritos a estas regides.
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Fig. 2. Envelopes de v6o das classes definidas.
I11. SISTEMA DE INFERENCIA FUzZY PARA CLASSIFICACAO

Desde sua criagdo por Zadeh nos anos 60 [12], a ldgica fuzzy
tem sido empregada em uma vasta gama de problemas, sendo
gue os sistemas de inferéncia constituem uma de suas aplica-
¢des mais difundidas. Introduzidos por Mamdani, sistemas
deste tipo sdo regidos pela forma de raciocinio aproximado
conhecida como modus ponens generalizado, se baseando em
varidveis linguisticas e regras de implicacdo do tipo SE-
ENTAO para gerar um raciocinio aproximado, caracteristico
dos sistemas fuzzy [13, 14].

A solucgdo proposta neste trabalho se baseia em um sistema
de inferéncia de Sugeno de ordem zero [14], onde 0 conse-
gliente das regras de implicacdo é uma constante.

O classificador recebe como entradas, a cada instante de
tempo do rastreador, a aceleracdo e a velocidade estimadas,
além do resultado da classificacdo no instante anterior. Exce-
¢do se dé& no primeiro instante de tempo, onde ndo ha resulta-
do anterior e apenas 0s atributos cinematicos sdo levados em
consideracdo. Estas entradas sdo submetidas a funcGes de
pertinéncia triangulares definidas de modo genérico por:

0, x <a.
%, a<x<h.
trimf(x;a,b,c) = _ 1
f( ) X p<x<c. @)
c—-b
0, c<x.

e com as caracteristicas mostradas na Fig. 3, para que sejam
calculados os graus de compatibilidade que fornecem a cren-
¢a nos antecedentes de cada uma das regras. As pertinéncias
sdo definidas de acordo com as caracteristicas desejadas para
as classes, levando-se em consideracdo o estudo descrito na
secdo anterior. Fungdes triangulares sdo escolhidas por sua
eficiéncia e simplicidade matemética, implicando em um
custo computacional reduzido.

A base de regras que fornece os fatores de ponderacdo para
as classes é a seguinte:

WCom = (Vb + Vm) ! (Ab) + F)Com(t-l)
Waoms = (Vb + Vi) * (Ap + An) + Prombge-1)
WFighter = (Vb + Vm + Va) ' (Ab + Am + Aa) + PFighter(t-l)

onde Vyp, Vi, € V, sdo as compatibilidades com os anteceden-
tes velocidade baixa, média e alta; Ap, An, € Ay com aceleragdo
baixa, média e alta € Pcom-1), Peomb-1) € Pcom-1y @5 compati-
bilidades com as pertinéncias as classes no instante anterior.
Os operadores E (-) sdo implementados pela fun¢do minimo:

pe(x) = min (py(x), ug(x)) )
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e 0s operadores OU (+) pela funcdo maximo:

te(x) = max (uy(x), ug(x)), 3)

sendo pa e g fungdes de pertinéncia quaisquer.
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Fig. 3. Fungdes de pertinéncia aplicadas as entradas do classificador.

O procedimento descrito até este ponto fornece os fatores de
ponderacdo para cada uma das classes. No entanto, ndo ha
interesse em um valor Gnico de saida, como acontece nos
sistemas de inferéncia tradicionais, e sim nos valores das
crencas na pertinéncia dos dados de entrada a cada uma das
classes previstas. Isto leva a adocdo dos prdprios fatores de
ponderacgdo, depois de normalizacdo para o intervalo [0,1],
como as crencas P desejadas. O sistema de inferéncia para
classificacéo, na forma como descrito, € ilustrado pela Fig. 4.
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Fig. 4. Sistema de inferéncia fuzzy empregado para a classificacéo.

202

ITA - S3o José dos Campos, SP
29/09/09 a 02/10/09

Uma regra adicional imp8e que a crenca na pertinéncia de
um alvo a classe 1 (aeronaves comerciais) ndo pode ter o seu
valor aumentado ao longo do seu intervalo de acompanha-
mento pelo sistema; tampouco a crenca de pertinéncia a clas-
se 3 (aeronaves de caca) pode ser reduzida. Isto impede, por
exemplo, que uma aeronave que faca uma manobra de alta
aceleragdo seguida de um movimento com velocidade cons-
tante tenha sua classificacdo como classe 1 bastante reduzida
e depois novamente aumentada, 0 que resultaria em uma
inconsisténcia.

Os resultados obtidos por este modelo de classificador, a-
companhados de sua devida anélise e compara¢do com outros
modelos, séo apresentados na se¢do seguinte.

IV. RESULTADOS E ANALISE

Para a validacdo do método proposto foi usado um gerador
de trajetdrias capaz de fornecer os mesmos dados que seriam
estimados por um sistema real de rastreamento, incluindo a
velocidade e a aceleracdo utilizadas pelo classificador. Este
gerador recebe como entrada o tipo de movimento desejado —
como uma curva sustentada com uma dada aceleracdo — e sua
duracdo e calcula posicdo e atributos cinematicos a cada
instante de tempo. Diversos tipos de movimentos podem ser
concatenados para a formagdo de trajetérias mais complexas.
A primeira trajetoria simulada foi similar aquela utilizada
por [2], permitindo uma comparacdo dos resultados obtidos.
Esta trajetéria consiste em um movimento com velocidade
constante por 36s, seguido de uma curva com aceleracdo de
2g durante 4s e novamente um movimento em velocidade
constante ap6s outros 40s.

O segundo teste se baseou em uma trajetoria um pouco mais
complexa, iniciando em Mach 0,8 com uma curva sustentada
de 1g durante 20s, subindo na seqtiéncia para 1,3g por outros
20s. O terceiro trecho consiste em um movimento retilineo
com aceleragdo de 0,6g durante 20s, levando a velocidade até
Mach 1,15. No Gltimo trecho volta a ter-se uma curva de 1¢,
desta vez com a velocidade anterior mantida.

As Fig. 5 e 6 exibem os resultados para ambos 0s casos,
respectivamente. S&o mostradas as curvas representativas da
velocidade, da aceleracdo e o histérico de crencas para as trés
classes. A altitude é suposta constante nos dois casos.

Da classificacdo para o primeiro teste, pode-se observar a
consisténcia com os resultados de [2]. A principio, as trés
classes sdo igualmente suportadas, pois 0 movimento em
velocidade constante é possivel para qualquer uma das clas-
ses. Quando a aceleracdo de 2g é detectada, as crengas nas
classes 2 e 3 s@o aumentadas para um valor préximo de 0,5,
ja que o movimento é igualmente aceito por ambas; a classe
1, por sua vez, tem sua crenga diminuida para préximo de
zero, pelo fato de uma aeronave comercial ndo atingir tal
fator de carga. No trecho final de movimento uniforme as
classificacBes sdo mantidas, de acordo com o esperado.
Percebe-se uma alteragdo ndo-abrupta nos valores das cren-
cas, por influéncia do estado anterior na classificacdo atual, o
que contribui para que erros nas informacdes do rastreador
(gerados por leituras erréneas do radar ou equivocos no algo-
ritmo de rastreamento) tenham seu efeito atenuado.

No segundo caso de teste as trés crengas sd0 novamente
idénticas no primeiro segmento, com um descrédito na classe
1 devido a aceleragdo no segundo. O aumento linear da velo-
cidade no terceiro segmento s6 tem influéncia depois de
algum tempo, reduzindo a crenca da classe 2 e ainda mais na
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classe 1. No ultimo trecho, igualmente aceito por todas as
classes, os valores sdo mantidos. Neste teste, pelos valores de
velocidade e aceleracdo ndo se distanciarem muito dos limi-
tes para as classes 1 e 2, as crengas nas mesmas ndo sdo redu-
zidas a zero, 0 que é uma caracteristica desejada.

V. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou uma proposta de classificador para
alvos aéreos se baseando em um sistema de inferéncia fuzzy
e tendo como entradas as velocidades e aceleragfes instanta-
neas destes alvos, oriundas da simulagdo de um sistema de
rastreamento.

As respostas do classificador foram avaliadas para trajetorias
tipicas simuladas e comparadas a outros resultados encontra-
dos na literatura. O comportamento das crencas de pertinén-
cias as classes definidas se mostrou adequado as expectativas,
com resultados satisfatorios e robustez, mostrando que pode
ser Gtil no auxilio & decisdo em sistemas de controle e vigi-
lancia do espaco aéreo.

Possiveis melhorias futuras incluem o refinamento dos pa-
rametros do sistema de inferéncia através de técnicas de re-
gressdo ou otimizagdo, a integracdo a um algoritmo de rastre-
amento que se baseie em mdltiplos modelos (permitindo
usufruir das vantagens de um sistema Joint Tracking and
Classification) e a fusdo de dados com outros tipos de classi-
ficadores, como os baseados em imagens ou na geometria dos
alvos detectados pelos radares.
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