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Neste trabalho é proposto um modelo de fusdo de dados para sistemas de
monitoracao continua do ambiente tatico naval que incorpora, além da fusido de objetos
identificados por diferentes sensores, a fusdo com as informagdes do contexto que
podem ser oriundas de fontes humanas, de bancos de dados de informacdes geograficas
ou de dados recebidos por sistemas de comunica¢do. O modelo proposto incorpora um
motor de inferéncias e da suporte ao desenvolvimento de sistemas em ambientes de
monitoracao continua de tempo real com regras que usam diferentes tipos de légicas,
tais como a légica de primeira ordem, a légica fuzzy e a l6gica temporal. No modelo
proposto, a abordagem declarativa expressa nas regras légicas é compatibilizada com a
abordagem procedimental presente nas arquiteturas de software orientadas a objetos,
possuindo a agilidade requerida em ambientes de monitoragdo continua em tempo real.
O modelo de fusdo de alvos é dinamicamente ajustado de acordo com a qualidade do
modelo de estimacdo de caracteristicas que o precede. A validacdo foi realizada com

dados simulados e com dados reais oriundos de testes com navios da Marinha do Brasil.
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This work proposes a data fusion model for naval tactical scenarios, in which
data from different sensors were integrated with data from the context in order to
provide a situation awareness picture. The model includes a framework, which deals
with data fusion into an integrated approach including a reasoning process that supports
rules expressed in first order logic, fuzzy logic and temporal logic. Data fusion is done
between targets provided by sensors and between those targets and context information
provided by human reports, geographic data banks and information received by data
link. The framework reconciles declarative paradigm expressed by rules with
procedural paradigm used in object oriented architectures. The whole model is focused
in real time monitoring systems. The target fusion model is dynamically adjusted by
actual quality of tracker model in which it is based. The model was validated with a
multi-level data fusion application that deals with data provided by a tactical simulator

and also by actual data.
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1 INTRODUCAO

1.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

Os sistemas taticos operativos sdo aplicagdes computacionais dedicadas que
visam apresentar um panorama tatico integrado aos operadores de uma determinada
unidade, seja ela um navio, um helicptero, um avido ou uma estacao terrestre como
um aeroporto, tanto com objetivos civis como controle do trafego aéreo, como com
objetivos militares para suporte a decisdes estratégicas em um determinado cenario.
Neste panorama tatico encontram-se representados os elementos de interesse para o
acompanhamento do deslocamento de outras unidades méveis que se encontram em
uma regido no entorno da unidade em questdo. Essas unidades, sdo chamadas
genericamente de acompanhamentos, sdo posicionadas no panorama tatico com os
dados obtidos a partir de diferentes sensores, tais como radares, sonares, bdias
radiosénicas, algas optrénicas, receptores GPS (Global Position System), enlaces de
dados captados pelos sensores de outras unidades, receptor de sinais de radio
codificado e acoplado a antenas de radar (IFF), equipamento de guerra eletrénica
(MAGE), além de acompanhamentos introduzidos manualmente pelos operadores a
partir de detecgdes visuais ou recebidos por reporte de sensores ndo integrados ao
sistema tético.

Ocorre que os sensores sdo cada vez mais sofisticados, precisos, disponiveis
em maior quantidade e capazes de gerar uma crescente quantidade de informacao.
Entretanto, muitas destas informag¢des sao redundantes ou estdo correlacionadas,
pois 0s sensores possuem areas de intersecdo em seu escopo de operacao. Assim,
para os operadores dos sistemas taticos € cada vez mais importante que estes
possuam algoritmos capazes de compilar os dados proveniente dos distintos
sensores, apresentando um quadro tatico consolidado de forma a facilitar a
compreensdo e a tomada de decisdes.

Uma das caracteristicas do problema € que existe um legado de sistemas
taticos atualmente disponiveis no Brasil e qualquer solucao proposta deve ser passivel
de ser acoplada aos sistemas existentes, tratando a fusdo a partir das informacgdes e
dados normalmente disponiveis nos sensores e fontes de dados mais comuns a estes
sistemas, sempre considerando essas informagdes de forma individual (que € como
elas ja se apresentam nesses sistemas) e procurando compé-las em um ambiente
integrado que leve em consideragéo as limitagoes, a precisao, a frequiéncia, o escopo
e a disponibilidade de cada sensor disponivel.



As unidades carecem também de uma fusdo das informagdes dos sensores
com informagbes de mais alto nivel. De fato, é necessario um sistema de apoio a
decisdo que integre as informagbes dos sensores, do contexto geo-climatico e do
contexto tatico de forma a maximizar a eficiéncia das decisées tomadas em periodos
exiguos de tempo e a partir de cenarios que podem estar congestionados de
informacodes. Ou seja, além da capacidade de compilacdo da posicao e cinematica
dos alvos no cenario tatico, que ja existe hoje, € desejavel que haja um sistema que
seja capaz de incorporar caracteristicas que permitam reconhecer padrdes de
formagcdo e manobras, associar dados dos acompanhamentos identificados com
informacbes do contexto, tais como informagdes climaticas (vento, corrente, etc.),
geograficas (linha de costa, profundidade, rotas de navegacao) ou taticas (situacao de
operacdo emanada pelo comando da operacéo, por exemplo), deduzir intencdes dos
oponentes (prever tempos e distancias para ataques) e sugerir acdes de manobras.

Por fim, um item desejavel de tais sistemas, embora possa parecer prosaico,
efetivamente tem fortes razbes culturais e operativas. Esse item diz respeito a
possibilidade de explicacdo das conclusdes tomadas. Em ambientes militares, é
comum que os operadores de distintos niveis somente confiem em informagbes ou
recomendacgdes derivadas automaticamente por um sistema de suporte & decisao, se
este puder oferecer razbes compreensiveis a um elemento humano, de forma a
permitir a validagcado das decisdes. Dito em outras palavras, o elemento humano, no

meio militar, deve ser sempre o responsavel em ultima instancia pelas decisdes.

As necessidades relatadas apontam na diregdo do uso de sistemas em que o
conhecimento possa ser expresso de forma compreensivel por especialistas, que €
uma caracteristica dos sistemas baseados em conhecimento (KBS do acrénimo no
idioma Inglés). Em tais sistemas o conhecimento é expresso por meio de regras
(chamado de paradigma declarativo), o que atende as necessidades de justificar
decisdes e possibilitar valida-las. Entretanto, o uso do paradigma declarativo deve ser
compatibilizado com os sistemas taticos existentes, que possuem caracteristicas de
sistemas de monitoracdo de tempo real e s&o projetados com arquiteturas orientadas
a objetos e implantados com linguagens orientadas a objetos, tais como Java e C++.



1.2 OBJETIVOS

Este trabalho propde, implementa e valida um framework para fusdo de dados
que foi criado com o0s seguintes objetivos principais:

e Tratar o problema de fusdo de dados com uma abordagem que integra os
distintos niveis em que tradicionalmente é dividido o problema de fusdo. A
hipdtese é que a fusdo de dados pode ser expressa como resultado de
relacionamentos de interesse entre os objetos do dominio e que essas
associacoes perpassam os niveis tradicionais em que é dividido o problema
geral de fusédo de dados (que sao explicados na secao 2.3).

e Expressar os relacionamentos de interesse em regras de producdo, de
forma a tornar possivel a aplicacdo de um mecanismo de inferéncias
l6gicas e o oferecimento de explicagdes sobre as decisdes tomadas que

sejam compreensiveis por um elemento humano.

e Permitir que o raciocinio expresso nas regras contemplasse o uso de
diferentes logicas, de forma a aumentar a expressividade do modelo de
comportamento, incluindo-se o raciocinio com conhecimento impreciso e a

dimenséao temporal na elaboragéo das regras.

e Incorporar um mecanismo que realize automaticamente as inferéncias a
partir da alteracdo dos dados de forma eficiente para todas as légicas, ja
que a fusdo é realizada em sistemas aplicativos de tempo real, onde a taxa

de alteracao de dados é grande.

o Facilitar a aderéncia dos relacionamentos de interesse com as técnicas de
modelagem de software modernas que utilizam arquiteturas e linguagens

orientadas a objetos.

e Validar o framework e o modelo de fusdo propostos em um sistema tatico
simulado, implantando exemplos de fusdo de dados nos distintos niveis
propostos pelo modelo mais aceito para fusdo de dados (esse modelo, o
JDL, e seus niveis sdo explicados na secdo 2.3). Essa validagao cita os
distintos niveis do modelo JDL apenas como referéncia, uma vez que o
problema de fusdo é tratado nesta validagdo de uma forma integrada, sem
o compartilhamento previsto no modelo JDL.



1.3 DESCRICAO DO DOCUMENTO

No capitulo 2 deste trabalho é descrito o problema da fusdo de dados sob o
ponto de vista que a comunidade da area o aborda. E descrito o modelo conceitual
mais utilizado pelos pesquisadores para desenvolver e classificar as fun¢oes de fusao
de dados. Sédo detalhados os niveis em que se divide o modelo, bem como as
funcionalidades previstas em cada nivel e as técnicas e ferramentas utilizadas em

cada um desses niveis.

No capitulo 3 é relatada a pesquisa realizada sobre as caracteristicas dos
modelos baseados em conhecimento existentes atualmente no mercado e é feita uma
avaliacao de suas virtudes e defeitos, particularmente no que se refere a aderéncia as
arquiteturas orientadas a objetos e aos sistemas de monitoragcdo em tempo real.

No capitulo 4 sao entdo apresentados os detalhes da arquitetura do framework
que foi proposto e implementado para dar suporte ao modelo de fusdo de dados,
incluindo explicacdes sobre as diferencas em relacdo aos frameworks existentes, os
mecanismos de inferéncia, a sintaxe e a semantica utilizadas para as distintas légicas
empregadas e a aderéncia as arquiteturas orientadas a objetos e aos sistemas de
tempo real.

No inicio do capitulo 5 é descrito o ambiente de um sistema de Comando,
Controle, Comunicagées, Computadores e Inteligéncia (C*l) atualmente existente em
navios da Marinha do Brasil e que foi usado como sistema alvo para validagao do
modelo de fusdo e do framework propostos. A seguir sdo descritas as restricbes
impostas por esse sistema, que é tratado com um sistema legado e é relatada a
arquitetura do ambiente de simulagdo desse sistema legado que foi efetivamente
utilizado para validar o modelo de fusédo e o framework. No restante do capitulo 5 séo
detalhados os testes de fusdo planejados e executados nesse ambiente e sao
apresentadas as métricas utilizadas e os resultados colhidos nessa validagao.

No capitulo 6 é apresentada a concluséo do trabalho e sao relatados trabalhos

futuros previstos.



2 FUSAO DE DADOS

2.1 O CONCEITO DE FUSAO DE DADOS

O termo “fusdo de dados” se aplica a uma variedade de situagcbées onde
existem diferentes conjuntos de dados, produzidos por diferentes fontes, que podem
ser usados para produzir inferéncias que nao seriam possiveis ou seriam mais

limitadas, caso fossem produzidas pelos dados oriundos de uma s6 fonte.

Os dados produzidos por essas fontes podem ser dos mais diferentes
formatos, freqliéncia, resolugéo, acuracia, precisao e grandeza, além de se referirem
as mais diversas aplicagdes. Em uma aplicagdo militar podem ser dados de sensores
militares referentes a objetos de interesse tatico; em uma aplicagdo médica podem ser
dados oriundos de equipamentos médicos referentes a um paciente; em uma
aplicacao de geologia, podem ser dados referentes a composi¢éo do solo oriundos de
diferentes satélites; ou ainda, sem naturalmente esgotar as possiveis aplicacdes,
podem ser dados oriundos de diferentes maquinas em uma aplicacdo de controle

industrial.

A fusdo de dados se aplica a diferentes massas de dados, tais como
informacbdes de cinematica e formato de objetos, séries temporais de medidas,
imagens de diferentes formatos e dimensdes e informacdes simbdlicas categéricas
disponiveis em bancos de dados. Desta forma, as aplicagdes se estendem a muitas
areas do conhecimento, tais como engenharia [1], medicina [2,3], seguranca [4], fusdo
de imagens e texto [5], entre inUmeras outras. De forma genérica, o objetivo do
processo de fusdo é a combinagdo dos dados e conhecimentos de diferentes fontes
com o objetivo de maximizar a utilidade das informagbes, eliminando redundancias,

diminuindo a incerteza e aumentando a disponibilidade das informacgdes.

De acordo tanto com a complexidade do problema que se objetiva resolver
quanto com o nivel de refinamento da informagédo associada aos dados, a fusédo de
dados pode envolver o uso de técnicas tais como processamento de sinais,
estatisticas de estimagdo, reconhecimentos de padrdes, inteligéncia artificial e
técnicas de sistemas de informacao.

2.2 FUSAO DE DADOS EM AMBIENTES TATICOS MITARES

Nas aplicacbes militares de fusdo de dados [6, 7, 8], as informacdes
disponiveis sao referentes a objetos de natureza militar, tais como avibes,

helicépteros, navios, submarinos, tanques, misseis, grupos de unidades operativas



tais como batalhdes, esquadras, frotas, pelotdes, etc. Os dados sdo gerados por
sensores tais como radares, sonares, sensores de raios infravermelhos, dispositivos
transdutores instalados em veiculos participantes do cenario tatico, dispositivos de
comunicagdo que repassem relatos sobre alvos remotamente detectados e
acompanhados, além de relatos de identificacdo visual humana. Neste caso, os
objetos sao referenciados genericamente como alvos e sobre eles pode-se realizar
diferentes procedimentos, com variados objetivos, tais como reconhecimento da
existéncia do alvo a partir de um conjunto de dados basicos oriundos de um sensor,
determinacao da posicdo do alvo, extracdo das caracteristicas cinematicas do alvo,
classificacao do grau de hostilidade do alvo, apoio a decisdo de engajamento com um
armamento, fusdo da representacdo sintética de alvos oriundos de diferentes
sensores, determinagéo da identidade do alvo, previsdo das intengées de manobra de
grupos de alvos a partir da fusdo de informagdes do cenario com informacdes de
especialistas, entre outras aplicagdes possiveis.

Devido ao grande escopo dos procedimentos e aplicagdes possiveis de serem
realizadas com os dados, foram propostos alguns modelos de classificagdo dos
sistemas segundo suas funcionalidades e os niveis de dados com que as aplica¢des
trabalham. Esses modelos, de diferentes laboratdrios e grupos de pesquisa, acabaram
por ser unificados em um modelo que sofreu colaboragéo de diversas organizagdes de
pesquisa e €, atualmente, em geral aceito pela literatura da area [9, 10] como padrao
de referéncia de funcionalidade e terminologia para os sistemas de fusédo de alvos. O
modelo foi criado a partir da fundagcdo, em 1986, do Joint Directors of Laboratories
Data Fusion Working Group, que originou, logo apds, a publicacdo do modelo. O
modelo é chamado de Joint Directors of Laboratories Data Fusion Group Model, ou
simplesmente JDL. Apés a primeira versdo do modelo [11], houve algumas revisdes
[12], que incorporaram novas funcionalidades de maior nivel. O JDL é um modelo
conceitual que identifica processos e técnicas, e ndo um modelo de processo, em que
os dados fluem de um nivel para outro. A abrangéncia do modelo ndo se restringe ao
campo militar, e tem sido empregado na classificacdo de sistemas da area de
processos, robética e medicina.

2.3 O MODELO JDL

O JDL [11, 12] € um modelo conceitual para sistemas de fusdo de alvos, que
identifica e detalha cada processo necessario a um determinado objetivo de fuséo,
separando esses processos em niveis de acordo com a quantidade de informagéo



agregada aos dados com que o sistema daquele nivel trabalha. De forma bem
genérica, pode-se dizer que foram propostos os seguintes niveis de sistemas:

Nivel 0 - pré processamento de dados de sensores: adaptacdo do
interfaceamento com os sensores (ético/magnético/elétrico) para leitura dos sinais,
conversao de codificagcdo  (analdgica/digital), translacbes de  espaco
(fase/frequéncia/amplitude), filtragem de ruido e demais tratamentos de sinais
necessarios a obtencao de dados confiaveis no escopo do sensor tratado.

Nivel 1 — processamento de objetos: fusdo de dados oriundos de diferentes
sensores com o objetivo de determinar a posi¢do, velocidade, aceleracdo e rumo do

alvo.

Nivel 2 — andlise de contexto: interpretacdo do contexto composto pelos alvos,
0 ambiente geografico, as condi¢des climaticas, o relacionamento dos alvos entre si e
com o cenério geografico de forma a identificar novas entidades como formaturas de

alvos, padroes de movimento e acdes de engajamento que estejam em curso.

Nivel 3 — andlise de impacto: estabelece hipdteses de evolugdo do cenario
tatico, procurando prever as consequéncias da evolugdo do contexto atual frente aos
alvos presentes, as entidades identificadas e as a¢gées em curso. Procura identificar as
acOes previsiveis dos entes envolvidos e as agdes recomendaveis ao operador do

sistema.

Nivel 4 — refinamento do processo: monitora a evolugéo do processo de fusdo,
procurando corre¢cées de alto nivel na utilizacdo ou ponderagdo dos sensores
envolvidos na obtencdo das informagdes dos niveis 1 a 3. Pode determinar o sensor
mais adequado para obter informagbes sobre um determinado alvo, alterar os
parametros dos algoritmos de fusdo de dados multisensores e detectar falhas de
equipamentos.

Nivel 5 — refinamento cognitivo — introduz a avaliagdo humana on-line de
especialistas ou operadores do sistema, no sentido de orientar a interpretacdo do
contexto e a producao de conclusbes para o processo de tomada de deciséo.

Os processos desses diversos niveis lidam com dados que sdo oriundos de
sensores, de informacdes produzidas por processos de niveis inferiores, de
informagdes armazenadas em bancos de dados e de dados de tutoria introduzidos
pelos operadores dos sistemas. Além disso, as informagdes produzidas pelos
sistemas sdo, em alguma instancia, apresentadas aos operadores dos sistemas

através de uma Interface Homem-Maquina (IHM).



Todos esses mddulos sao representados no modelo JDL, que € apresentado

na figura 1.
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Figura 1 — Modelo JDL para sistemas de fusao de alvos

No item que se segue, sdo analisados de forma pormenorizada, os niveis do

modelo JDL, os objetivos dos sistemas de cada nivel e as técnicas empregadas.

2.4 OS NiVEIS DO MODELO JDL

2.4.1 NIVEL ZERO DO MODELO JDL

O nivel de pré-processamento dos dados € responsavel pelo interfacemento
com os sensores, a digitalizacdo dos dados, eventuais transformacdes entre os
espacgos de frequéncia e de tempo e toda a transformagédo necessaria nos dados
coletados para que possam ser utilizados para serem correlacionados a possiveis

alvos.

A natureza, a precisdo, a qualidade e a quantidade dos dados podem ser
bastante variadas, ja que os sensores podem ser dos mais diferentes tipos. Mesmo
para sensores de um mesmo tipo, radares por exemplo, pode haver bastante variagao
destes parametros. Como também se pode estar lidando com dados de sonares,
sensores de infravermelho, dados recebidos por radio, hodémetros, anemémetros,

dados de equipamentos de Global Positional System (GPS) e equipamentos de



interrogacao de alvos (/nterrogation Friend-Foe-Neutral — IFFN), & necesséario acessar
as fontes de dados, realizar a leitura e conversdao da informacdo para uma forma
utilizavel e, freqlentemente, realizar algum processamento de limpeza do sinal,

conhecido como filtragem de ruido.

Em um sinal de radar, por exemplo, a filtragem visa reduzir a probabilidade de
ser detectado um ruido (clutter) proveniente de um componente ambiental, como uma
nuvem, uma onda do mar, um acidente geografico ou qualquer outro eco que nao
corresponda a um alvo de real interesse. A filtragem visa conseguir detectar um alvo
em um ambiente ruidoso, ndo estacionario, mantendo constante a probabilidade de

ocorréncia de falso alarme.

O sinal de video radar possui um nivel de ruido branco, acima do qual ocorrem
0s ecos relativos a alvos existentes. No caso de haver a presenca de falsas deteccoes
provenientes de retornos de ondas, nuvens e outras perturbacbes ambientais (que sdo
genericamente conhecidas como clutter), o nivel de ruido se eleva podendo causar a
deteccdo de um alvo que nédo existe (falso alarme), diminuindo a relagéo sinal/ruido e
dificultando a detecgédo de alvos reais. Uma técnica bastante conhecida e aplicada
para este fim é o CFAR [13], que visa adaptar o limiar do sinal de video acima do qual

considera-se que existe um eco relativo a um alvo.

Outro objetivo, ainda no nivel 0, é a extragdo de caracteristicas do alvo, tais
como a posigdo e o tamanho. Outras caracteristicas, como rumo, velocidade,
aceleracao e identificagao do alvo ficam a cargo do Nivel 1 do Modelo JDL.

2.4.2 NiVEL UM DO MODELO JDL

Neste nivel os sistemas procuram integrar os dados oriundos de diferentes
sensores, relativos a diferentes alvos em um quadro integrado que resuma as
caracteristicas tais como posicao, velocidade, rumo, aceleracdo e identificacdo dos
diversos alvos presentes no cenario tatico. Esta é uma tarefa bastante complexa,

sobre a qual versam a maioria dos sistemas de fusao de alvos existentes.

Neste nivel, de acordo com a arquitetura adotada para a integracdo dos

sensores, varias tarefas de monta precisam ser executadas.

Primeiramente é necessario associar as diferentes medidas (associacao
medida-medida), ou seja, em um ambiente dindmico em que os objetos estdo em
movimento, apesar da filtragem do pré-processamento ainda pode haver a presenca
de medidas espurias, sendo necessario associar as medidas realizadas em um

determinado instante com aquelas realizadas no instante anterior pelo mesmo sensor.



Da capacidade de realizar corretamente esta associagdo das medidas aos alvos reais,
depende a possibilidade de caracterizagdo desses alvos, que passam posteriormente

a serem chamados genericamente de “acompanhamentos”.

E também necessario associar medidas com acompanhamentos, isto é, a
chegada de varias medidas em um determinado instante, obriga a associar cada uma
delas, ou uma parte delas, a cada um dos acompanhamentos que ja estejam
identificados, de forma a permitir a atualizacdo dindmica das caracteristicas dos

acompanhamentos.

Além disso, € ainda necessario associar acompanhamentos com outros
acompanhamentos, isto €, fundir as representacées de acompanhamentos geradas
individualmente pelos diversos sensores disponiveis, que sao produzidas em
diferentes freqiéncias, com diferentes precisées e com diferentes caracteristicas, em

um unico acompanhamento de maior confiabilidade.

As funcdes do nivel 1 podem ser particionadas em quatro grandes sub-tarefas,
de acordo com [9]: alinhamento dos dados, correlagdo de objetos, estimativa de
caracteristicas e identificacdo do alvo. A figura 2 ilustra estas sub-tarefas do nivel 1 e
os paragrafos que se seguem detalham as sub-tarefas.

Sensor A4 [Alinhamento}l—g N )
dos dados
AIVO 1 Ve (5 o Estimagao
Sensor B lAIlnhamento Associagao [ fda posicao,
dos dados e correlagao —V\ cinematica
de objetos [~ ¥]e identidade

Alvo 2

YN (Alinhamento
Sensor N \Tf \TJ
Banco de alvos
identificados

Figura 2 — Sub-tarefas do nivel 1 no Modelo JDL para fusao de alvos
O alinhamento dos dados € necessario gragas a caracteristica assincrona dos

diferentes sensores que, adicionalmente, podem ainda estar baseados em localidades
diversas e utilizar distintos sistemas de referéncia posicional. Assim, antes que se
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possa fundir informacdes, é necessario trazé-las para um mesmo padrdo espago-
temporal. Assim, as informacdes sobre azimute, elevagéo e distancia produzidas por
diferentes sensores, devem ser mapeadas em um sistema de coordenadas comuns
aos diversos sensores. Da mesma forma, o instante em que as informagbes séo
recebidas e os instantes em que elas foram efetivamente lidas nos diferentes
sensores ndo coincidem e todas as informacdes devem ser atualizadas para uma

mesma base de tempo.

A etapa de associacao e correlacao de objetos é necessaria para que se possa
associar as medidas fornecidas por cada sensor com os alvos efetivamente
existentes. Um sensor pode produzir varias deteccoes de alvos durante um periodo de
tempo e estes podem se referir a um Unico objeto real (um navio ou um avido, por
exemplo). Os métodos existentes para definir essas associacbes procuram
estabelecer alguma métrica que quantifique a distdncia medida-medida ou medida-
acompanhamento. Ha métricas de distancia vetorial, métricas baseadas em
coeficientes de correlagao ou outras medidas probabilisticas de similaridade. A idéia &
medir o grau de relacionamento entre os pares, de forma a determinar se a iésima
observacao do sensor A na figura 2, esté relacionada a jésima observagao do sensor
B. Ou seja, deseja-se investigar a associagao entre ya; € yg;.

Primeiramente, € necessério determinar se os sensores A e B lidam com tipos
de dados diferentes e, caso necessario, fazer as transformagbes para determinar a
proximidade fisica de ya; e yg;. A seguir, como as observagoes ya € yg podem ter sido
feitas em tempos distintos, isto €, ti# t;, elas precisam ser sincronizadas, aplicando-se
equacdes de movimento que calculem a posicdo em um instante subseqiente ao da
observacao, o que deve levar em consideracao tanto as caracteristicas do sensor
guanto a dindmica do objeto sob observacao.

Outra abordagem possivel € procurar relacionar as medidas ya com o késimo
acompanhamentos ja existente, xx. Para tanto o acompanhamento conhecido em um
tempo t, ou seja, x«(t), deve ser extrapolado, com o uso de modelos dinamicos, para a
posicdo no tempo t;, de forma a poder ser associado a medida ya. A partir disso, é
possivel utilizar um modelo de previsdo que forne¢ca uma medida prevista para este
acompanhamento, ou seja, uma ya prevista que pode ser dada por:

Ya prevista (ti ) = g[xk (ti )] +r
Onde g é uma funcado que inclui vérias transformacdes de coordenadas e r €

um ruido desconhecido.
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A partir dai, a medida de associagdo vai comparar ya real com ya prevista.
Computada essa medida, é necessério utilizar alguma estratégia ou logica para
estabelecer se afinal duas observacdes se referem ao mesmo objeto. Geralmente sédo
usadas técnicas de janelas para estabelecer fronteiras aceitaveis para a investigagao.
Essas janelas podem ser estabelecidas a partir de conhecimentos prévios sobre a
cinematica dos objetos (velocidade maxima, por exemplo).

A proxima etapa ilustrada na figura 2 é a de estimacéo. Para estimacdo da
posicao e cinematica dos acompanhamentos, sao utilizados algoritmos que assumem
algum modelo para o ruido e para cinematica e mapeiam os acompanhamentos em
um vetor de estados que inclui informagdes como posicao e velocidade. O modelo do
filtro de Kalman é o mais utilizado para este fim e fornece a estimativa para o vetor de
estados mais adequada a medida observada, segundo um critério matematico
proposto pelo modelo. O modelo realiza correcbes sucessivas na estimativa, a partir
das diferencas entre o vetor de estados previsto e o vetor efetivamente observado,
que é passado ao modelo pela etapa anterior. A tarefa das técnicas de estimagéao €
determinar o valor de um vetor de estados x (posicao e velocidade, por exemplo) que
minimiza alguma relagdo de métrica entre o vetor estimado e o vetor de dados,
conhecida como fungao objetivo. Assim, se a métrica usada for a soma do quadrado
das diferengas, a medida escalar a ser minimizada é dada pela fungéo objetivo L(x):

L(x)= > [yi i prew’sm]z

Varias outras métricas podem ser usadas, tais como minimos quadrados
ponderados, maxima verossimilhanca e fungdées Bayesianas. No caso do filtro de
Kalman, por exemplo, a métrica € minimizar a matriz de covariancias do erro de

estimagao a posteriori.

Realizar a estimativa é recalcular o vetor x que melhor se adequa a funcéo
objetivo especificada, o que significa processar as sucessivas estimativas
sequencialmente. Este é o papel desempenhado pelo filtro de Kalman e pelo filtro de
Kalman estendido.

Os combinagédo dos processos de associacao e estimagcdo produzem dados
fundidos que estimam a posicao, a velocidade e outros atributos (como tamanho, por

exemplo) dos acompanhamentos.

A tarefa de estimagéo da identificagéo envolve técnicas de reconhecimento de
padrées. O reconhecimento de padrées pode ser feito a partir de caracteristicas
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extraidas dos sinais recebidos pelos sensores para um determinado
acompanhamento. Os tratamentos que extraem as caracteristicas principais dos sinais
dos sensores sao bastante dependentes da natureza do sensor, e podem incluir
fungbes de amostragem, transformagdes do dominio do tempo para o da freqiéncia,
processamento da imagem para determinagdo de bordas, dentre outras técnicas de
processamento de sinais. Apos isolar um vetor de caracteristicas y, podem ser usadas
técnicas de clusterizacdo e classificagdo como redes neurais ou qualquer outro
método estatistico, para classificar o vetor de caracteristicas y em um grupo que
permita identificar o acompanhamento como sendo, por exemplo, um missil ou um

navio da classe tal.

Da mesma forma que o problema de fusdo de posicao e de dados cinematicos,
o problema de fusdo de caracteristicas com o objetivo de identificacdo do
acompanhamento também precisa lidar com o problema de associacao de diferente
medidas a um mesmo acompanhamento e, neste sentido, o problema de associacéo e

correlagao de objetos também afeta a identificagdo do acompanhamento.

O conceito de fusao de identificacdo pode ser conseguido através de diferentes
modelos de arquitetura. Ela pode ser implementada no nivel das medidas realizadas
individualmente por cada sensor. Alternativamente pode ser realizada apds as
identificacdes individuais de cada sensor. Pode ainda ser realizada apds a fuséo
posicional dos acompanhamentos oriundos dos varios sensores. De fato, a fungéo de
identificacdo pode ser feita separadamente ou de forma integrada com a fuséo
posicional.

Para realizar a fusdo de identificagcdo, as técnicas empregadas sao de trés
grupos principais: modelos baseados em propriedades fisicas dos sensores, técnicas
de inferéncia baseadas em extracdo de caracteristicas e modelos baseados em

conhecimento simbolicamente representavel.

Os modelos fisicos estabelecem vetores de caracteristicas como a secao reta
do sinal de radar (Radar Cross-Section — RCS) ou o espectro principal de emissao do
alvo para sensores de infravermelho ou ainda alguma medida que combine a
freqiéncia e a intensidade de um sinal sonoro recebido pelo sonar, e estimam a
identificacdo do alvo comparando as informagdes de um modelo de previsao (filtro de
Kalman, por exemplo) com as medidas reais. As dificuldades dessa abordagem giram
em torno da obtencdo de um modelo correto das diferentes identificagdes possiveis,
isto €, obter assinaturas das classes previamente, j& que as condigbes efetivas de

medidas podem variar muito em relagcado as condi¢des em que as assinaturas foram
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obtidas (o posicionamento dos alvos varia constantemente, os niveis de ruido sao
grandes e a proximidade de alvos causa interferéncia entre eles). Apesar das
dificuldades, € possivel estabelecer a identificagdo dos acompanhamentos com os
mesmos modelos classicos de estimagdo que sdo usados para a fusdo posicional
como minimos quadrados, maxima verossimilhanca, filtros de Kalman e métodos

Bayesianos.

As técnicas baseadas em extracdo de caracteristicas procuram estabelecer
uma identificacdo a partir apenas de atributos como a forma, a temperatura, o
tamanho, as emissdes que possam ser caracteristicas de algum tipo de objeto. Em [9]
é feita uma divisdo dessas técnicas em paramétricas e ndo paramétricas. As técnicas
paramétricas pressupdem a existéncia de informacdes a priori, tal como distribuicdes
estatisticas dos dados de identificacdo e podem ser técnicas de inferéncia Bayesiana,
teoria de Dempster Shafer ou métodos de clusterizacdo como K-means. As técnicas
nao parameétricas ndo utilizam conhecimento a priori. Podem ser usadas redes
neurais, métodos de votacao, figura de mérito e métodos baseados na entropia, por

exemplo.

Os sistemas baseados em modelos cognitivos procuram mimetizar o
comportamento humano na identificagdo de padrdes. Utilizam-se técnicas como
tabelas de deciséo, sistemas especialistas ou légica fuzzy. A abordagem proposta na
aplicacao de validacdo do modelo desta tese se encaixa nesta classificagdo de
sistema cognitivo, como sera explicado no capitulo 5.

2.4.3 NiVEL DOIS DO MODELO JDL

Este nivel utiliza as informag¢des geradas no nivel anterior para produzir
inferéncias sobre possiveis relacdes entre os acompanhamentos identificados, ou
entre estes e 0 ambiente, ou ainda a composicao desses elementos no tempo ou no

espaco em outros entes de maior nivel hierarquico ou estratégico.

Uma das atividades deste nivel é a agregacdo de objetos, ou seja, a
composicao de informacdes separadas fornecidas pelo nivel 1 em um ente maior que
faca parte do contexto. Assim, por exemplo, um avido detectado com identificacao de
caca inimigo, um sinal identificado de radar de direcao de tiro e a existéncia de alvos
amigos possiveis no raio de alcance do armamento supostamente portado pelo avido,
sugerem a iminéncia de um engajamento por parte do inimigo. Podem ser detectados
padrdoes de formaturas, de acordo com as posi¢oes relativas dos acompanhamentos
ou estabelecidas cadeias de comando, de acordo com os padrées de comunicagao
detectados.
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A segunda atividade importante neste nivel € fazer a correspondéncia entre
eventos e atividades. Algumas situagdes envolvem uma sequiéncia de atividades que
podem ser interpretadas para se extrair informag¢des sobre um comportamento futuro

ou atitude de maior nivel que esteja em curso ou va ser desfechada.

Outra atividade possivel é a analise de contexto, que busca a fusdo de
informacdes disponiveis sobre as condi¢cdes climaticas e/ou geograficas com as

informagdes sobre os acompanhamentos oriundos do nivel anterior.

2.4.4 NiVEL TRES DO MODELO JDL

Neste nivel, o objetivo é fundir o cenario corrente com as projecdes futuras
possiveis para o contexto corrente. Isto envolve fazer previsbes das possiveis
movimentagdes do inimigo, de suas posicdes futuras, das suas atitudes, das
consequéncias para as forcas amigas de suas atitudes, das falhas que podem ocorrer
nas forcas amigas e das atitudes preventivas e corretivas que possam ser tomadas.

Uma tarefa possivel € a identificacdo de oportunidades. Por exemplo, o
sucesso de um ataque a um alvo inimigo pode depender das condigdes de revide
disponiveis por parte desse inimigo. Isso pode depender da configuragdo corrente em
termos de potencialidades (armas, raio de operacdo, caracteristicas de sensores
disponiveis) e das condigbes geo-climaticas envolvidas. l|dentificar oportunidades
futuras de maior sucesso dessas agbes, de acordo com as possiveis evolugbes do
cenario, € uma das atitudes que podem ser tomadas nesse nivel.

Outra tarefa € a estimativa de consequéncias. Ainda a partir do cenario atual,
gue envolve tanto as forgas disponiveis de ataque e defesa quanto as condigbes geo-
climaticas, é possivel estabelecer hipéteses de perdas, tanto amigas quanto inimigas,
que podem ocorrer a partir da tomada de determinadas atitudes, novamente tanto

amigas quanto inimigas.

Para o tipo previsto de atividades para este nivel, podem ser usados modelos
baseados em algoritmos de clusterizacao, arvores de decisao, redes neurais, sistemas

especialistas e agentes inteligentes, dentre outros.

2.4.5 NIVEL QUATRO DO MODELO JDL

Como ja foi citado, este € um nivel de meta processo. Ou seja, neste nivel
devem ser implantados processos de otimizacdo e controle dos algoritmos dos demais
niveis. Isto pode ser conseguido refinando os algoritmos (redefinindo parametros dos

modelos, por exemplo), ou redirecionando / redefinindo o uso dos sensores em um
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determinado cenario (determinando quando se deve ou n&o usar um sensor ou
indicando sob quais condi¢cdes operativas ele deve ser usado para maximizar 0s
resultados obtidos). Assim, a tarefa deste nivel é observar os sistemas como um todo,
procurando sintonizar todo o aparato disponivel no sentido de obter os melhores
resultados dentro de uma determinada estratégia. Isto é bastante complexo pois é
necessario levar em consideragdo materiais remotamente localizados (sensores,
avides, navios, tropas, etc), doutrinas operativas vigentes e escolhas humanas dos
operadores do sistema.

Os algoritmos usados nesse nivel devem ser capazes de levar em
consideracao tanto os aspectos locais dos modelos usados em cada nivel anterior,
quanto os aspectos estratégicos e doutrinarios mais gerais, de forma que técnicas
como agentes inteligentes, sistemas baseados em conhecimento simbdlico, técnicas
de otimizacao de parametros, dentre outras, podem ser apropriadas para os sistemas

deste nivel.

2.4.6 NIVEL CINCO DO MODELO JDL

Este nivel ndo existia no modelo original do JDL e foi acrescentado em 2001,
apos alguns pesquisadores [14] apontarem a necessidade de se introduzir um nivel
final de tratamento (p6s-tratamento da informacdo) antes da apresentacdo das
informagbes na interface Homem-Maquina do sistema, da mesma forma que existe

um pre-tratamento no nivel 0.

O argumento € que ha necessidade de incluir um poés tratamento das
informagdes produzidas pelos sistemas que explore novas caracteristicas do
interfaceamento com as pessoas, contemplando aspectos como sensores de
movimento corporal, interpretadores de linguagem natural, uso intensivo de recursos
visuais, auditivos e tacteis e adaptacao dinamica da interface homem-maquina ao viés
cognitivo do operador (por exemplo, tendéncia de determinados operadores de
valorizar mais aspectos positivos da situacdo tatica ou de focar a atencdo em
determinadas areas, que pode ser compensada pela IHM reforcando os recursos para
focar a atencdo em alguma area que necessite de atencao imediata).
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3 SISTEMAS BASEADOS EM CONHECIMENTO

Aplicagbes que necessitam de técnicas que utilizem conhecimentos
simbolicamente representados (KBS do acrénimo em inglés) geralmente possuem um
dominio extenso e complexo, dificultando a integracdo do modelo de comportamento

com a descrigdo do dominio.

As técnicas modernas de modelagem do dominio utilizam-se de linguagens
que permitem descrever a hierarquia e as relagdes entre as classes do dominio, tal
como a linguagem UML. Para descrigbes mais completas do dominio, que incluam
restricbes as relagbes entre as classes, como cardinalidade e transitividade, utilizam-
se linguagens descritoras de ontologias (tais como OWL, OIL, etc.). Estas linguagens
sdo particularmente Uteis para aplicacdes nas quais o dominio é bastante aberto,
como as aplica¢oes que lidam com documentos de texto em um ambiente de rede, por

exemplo.

As linguagens ontoldgicas em geral possuem motores que realizam inferéncias
automaticamente a partir da hierarquia das classes e das restricobes impostas as
relacbes entre as classes. Tais inferéncias sao realizadas a partir de regras
automaticamente deduzidas a partir da modelagem e sao realizadas através de
alguma linguagem de consulta, que em geral podem ser vistas como extensdes das

linguagens de consulta a bancos de dados (SQL).

Entretanto, embora tanto a UML quanto linguagens ontolégicas possuam
ferramentas para descricdo da hierarquia do dominio, um problema é que elas nao
permitem uma boa aderéncia entre essas técnicas e a representagdo do
conhecimento em forma de regras. Em aplicagdes de dominio complexo, o raciocinio
nao se restringe aos objetos que possuem uma relagdo hierarquica. Nestes casos, é
sempre util [15], mesmo em linguagens ontoldgicas, possuir um mecanismo que
permita realizar inferéncias a partir de regras de produ¢do que contenham as regras
de negécio.

Um segundo problema importante no paradigma de sistemas baseados em
conhecimento € a capacidade de lidar com valores que estejam em constante
mudanga, que € uma caracteristica dos sistemas de tempo real. Tais caracteristicas
podem ser encontradas, por exemplo, em um sistema militar de controle tatico, em um
sistema de controle de uma planta industrial ou em um sistema de controle e
monitoragcdo de pacientes em um ambiente hospitalar. Nestas situagdes, o

conhecimento utilizado nas regras que expressam a dindmica comportamental esta

17



em constante alteragéo, implicando em reavaliagao também constante das conclusdes

expressas nas regras.

Um terceiro problema refere-se a expressividade do conhecimento expresso
nas regras. Um fator que contribui para melhorar a expressividade do conhecimento
representado por regras e melhorar a cobertura do dominio da aplicagéo, diminuindo
assim a quantidade de regras de representagcdo do conhecimento, € a utilizacdo de
variaveis fuzzy nas regras. A modelagem Fuzzy permite particionar de forma mais
intuitiva o dominio da aplicagéo e expressar de forma mais concisa 0 conhecimento
dos especialistas. Outro fator que aumenta a expressividade, principalmente na
modelagem do comportamento dindmico dos sistemas, € o uso da dimensao temporal.
Alguns comportamentos somente podem ser identificados se forem considerados os
eventos relacionados ao tempo em que eles ocorreram, particularmente quando o
comportamento a ser considerado é de natureza evolutiva [16]. Assim, em um sistema
médico, por exemplo, a evolugdo do quadro clinico de um paciente para efeito de
diagnostico e de proposigdo de tratamentos estd relacionada a uma sequéncia de
evidéncias e ocorréncias temporalmente relacionadas que podem caracterizar esta ou
aquela patologia especifica e recomendar este ou aquele procedimento terapéutico
[16]. Em sistemas de controle tatico de um cenario militar também ocorrem
comportamentos que podem ser detectados e contra medidas que podem ser
sugeridas, que estéo relacionados a sequéncias temporais de eventos.

3.1 PARADIGMAS DECLARATIVO E PROCEDIMENTAL

3.1.1 SISTEMAS DE PRODUCAO

Sistemas de producéo sdo uma forma de representar conhecimento declarativo
e assim modelar o raciocinio humano. Nesses sistemas 0s conhecimentos sao
expressos como regras de producdo que representam conhecimentos heuristicos ou
especializados sobre assuntos especificos. Na primeira parte das regras aparecem as
condicdes, também chamada parte do “se” da regra, ou corpo da regra, ou lado
esquerdo da regra ou LHS (left-hand size). Na segunda parte das regras estdo as
aclOes, também chamada de parte do “entdo”, ou cabeca da regra, ou lado direito da
regra ou RHS (right-hand size).

Um sistema de producdo possui um conjunto de regras (base de
conhecimentos), um conjunto de fatos (também chamado de memaria de trabalho) e
um algoritmo chamado motor de inferéncias que produz novos fatos a partir de fatos

existentes.
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Regras da base de conhecimentos podem ser disparadas quando suas
condigdes sdo satisfeitas por fatos da memdéria de trabalho (esse processo é chamado
unificacdo). As regras que estdo prontas para serem disparadas formam um conjunto
de conflito. Os sistemas de producdo em geral estabelecem uma politica para
escolher a ordem em que as regras prontas serdo disparadas, ou seja, uma estratégia
de resolucao de conflitos para determinar a proxima regra a ser disparada. As regras
sado entao disparadas, o que pode gerar novos fatos e, portanto, gerar mais regras
prontas. Esse processo continua até que nao haja mais regras prontas, ou seja, até

qgue o conjunto de conflito esteja vazio.

Essa abordagem é chamada de orientada a dados ou forward chain, na
medida em que gera uma seqléncia de fatos ndo necessariamente objetivados por
quem disparou o processo. Outra abordagem € a orientada a objetivos ou backward
chain, na qual as regras sdo examinadas a partir das conclusdes, de acordo com uma
lista de objetivos a serem descobertos. Essa lista de objetivos pode crescer a partir
dos objetivos iniciais, caso regras de interesse possuam premissas que nao podem
ser avaliadas pelo desconhecimento de determinadas variaveis (que entdo viram os

novos objetivos).

3.1.2 SISTEMAS ORIENTADOS A OBJETOS

Em outra ponta do desenvolvimento de aplicagdes estao os sistemas baseados
nas técnicas de andlise e modelagem de software mais modernas. Dentre as
propostas que a engenharia de software criou, a mais largamente utilizada para
aplicacoes de grande porte ou grande complexidade € a que envolve técnicas de
analise, projeto e programacao orientados a objetos, o que € genericamente chamado
de Orientacao a Objetos (OO). Os principais principios que a OO propde, sao:

e Abstracdo - E a capacidade de criar um modelo de dados e comportamentos
desejaveis para uma classe de objetos. O modelo (chamado Classe) define os
dados e comportamentos que serdo oferecidos como servigcos a outras classes e
aqueles que serao apenas para uso interno dos objetos da classe. A abstracdo é a
visdo que os demais objetos tém de um determinado objeto, separando o seu
comportamento essencial de sua implementacdo. Os objetos sdo instancias das
classes que possuem as caracteristicas definidas no modelo. Na nomenclatura
adotada uma classe é uma abstracdo que contém diversos atributos e pode
responder a mensagens ou métodos, que sdo operagdes que podem ser realizadas
pelas instancias da classe.

19



Encapsulamento - E o processo de criar interface para os servigos providos por um
objeto, permitindo que os clientes possam requisitar servigos ignorando a forma de
implementagdo dos mesmos e, ao mesmo tempo, impedindo que as informagdes

internas do objeto sejam acessadas ou alteradas livremente pelos clientes.

e Hierarquia — é a capacidade de estabelecer ordenagdes de abstracdes. A relacao
de heranca é um exemplo de hierarquia. Uma classe Empregado herda todas as
Caracteristicas da Classe Pessoa e acrescenta mais algumas caracteristicas
particulares dessa classe. A agregacao e a composicao também sao exemplos de
relagdes hierarquicas.

e Modularidade — é a capacidade dividir o dominio de um problema em médulos que
possuem relagbes entre si, mas sejam coesos e tenham baixo acoplamento. Na
boa modularizagao que é conseguida com o correto uso do encapsulamento e das
relagdes hierdrquicas € que reside o0 segredo de criar modulos reusaveis entre
projetos.

e Polimorfismo — € a capacidade de executar servicos que possuem a mesma
interface (assinatura) em classes ligadas por uma estrutura de heranca, mas que
possuem comportamentos distintos, especializados para cada uma das classes. A
decisdo sobre qual forma sera selecionada é tomada em tempo de execucéo,
quando se conhece efetivamente a classe do objeto.

3.1.3 COMPATIBILIZANDO OS PARADIGMAS

Varios modelos tém sido propostos para tratar o problema de inclusdo de
regras de producdo em um sistema que utilize modelagem procedimental [17,18].
Algumas linguagens para especificacao de ontologias, tais como OCML [19] e LOOM
[20] permitem a inclusédo de regras de producéo (comparacdes pormenorizadas destas
e de outras linguagens de especificacdo de ontologias sao feitas em [17, 21]). A
vantagem dessas e de outras linguagens de especificagcdo de ontologias como
Ontoligua [22], OKBC [23] e FLogic [24], é que permitem a especificagdo de ontologias
completas. Essas ontologias incluem tanto conceitos que sdo comumente encontrados
em linguagens de modelagem tipo UML, tais como classes, heranga, polimorfismo,
instanciagao, tipagem forte de atributos e encapsulamento, bem como conceitos que
ndao sado encontrados em UML, como facetas de propriedades (transitividade e
cardinalidade), ou ainda operagdées sobre conjuntos como unido, intersegédo e
complemento (uma comparagao extensa sobre correspondéncias entre caracteristicas

de UML e linguagens ontologicas pode ser encontrada em [25]). Entretanto as
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linguagens ontoldgicas s&do muito utilizadas em dominios abertos, mas ndo possuem
largo emprego em aplicagdes embutidas em ambientes de dominio limitado e que
requeiram caracteristicas de tempo real, ambientes nos quais as linguagens
orientadas a objetos, como C++ e Java s&o dominantes.

Outra abordagem para acoplar a modelagem comportamental a abordagem
procedimental é feita pelos frameworks que permitem a especificacdo de regras de
producdo em arquiteturas orientadas a objetos implementadas em alguma linguagem
OO (SmallTalk, C++ ou Java, por exemplo). Para esse tipo de ambiente por vezes é
utiizado o termo Embedded Object Oriented Production Systems (EOOPS). A
motivacao dessas abordagens é juntar as vantagens dos sistemas de conhecimento
declarativo com a estruturacao sistematica, modular e hierarquica proporcionada pelas
linguagens orientadas a objetos.

Os sistemas mais tradicionais de shells de sistemas especialistas, tais como
Snark [26], implementam uma base de fatos e uma base de regras claramente
separados, sobre o0s quais € possivel realizar inferéncias tipicas da Légica
Proposicional, ou seja ndo é possivel lidar com fatos que sejam de um mesmo “tipo”.

Em OPS5 [27] aparece o conceito de instancias de classes de fatos. Os fatos
tém tipos que sao declarados antes das regras com 0s respectivos campos
(equivalentes a atributos). Instancias desses tipos sédo criadas na base de fatos por
meio de comandos especificos. As regras sdo compostas por condigdes que sao
basicamente compara¢des com atributos dos fatos da base de fatos e por agdes que
sdo sequéncias de alteragbes da base de fatos. OPS5 trabalha com o conceito de
quantificadores (V e 3). Por exemplo, se um tipo pessoa possui um campo nome e
existem varias instancias de pessoa na base de fatos, entdo para procurar por uma
pessoa de nome “José” deve ser criado um tipo objetivo que tenha também um campo
nome e a regra deve comparar esses campos para que o motor de inferéncias ache a
instancia correta na base de fatos. Assim, OP5 lida com uma logica de predicados (ou
l6gica de primeira ordem), em que sao consideradas instancias de fatos. A unificacéo
de regras e fatos é feita com o algoritmo Rete [28], que é utilizado por quase todos os
motores de inferéncia para légica e predicados e que explicaremos em detalhes na
secao 4.4.1. Entretanto, as comparagdées de campos sao feitas apenas atraves de
valores e ndo existe o conceito de referéncia para instancias, como nas linguagens

orientadas a objetos.

CLIPS (C Language Integrated Production System) [29,30] foi uma linguagem
patrocinada pela NASA, que possui uma sintaxe parecida com OPS5, mas mistura
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conhecimento declarativo com fungdes usadas para conhecimento procedimental.
CLIPS pode ser usado com as linguagens C, C++ e ADA, mas também define uma
linguagem OO propria, chamada COOL, que pode ser usada para definir todo o
dominio de uma aplicagdo. E possivel definir estruturas de dados (como as structs de
C) ou classes mesmo. Os atributos de uma classe podem ser fatos e novos fatos
devem ser incluidos explicitamente na base de fatos com um comando do tipo assert
(como em OPS5). Objetos e fatos compartilham a meméria de trabalho, mas apenas
0s objetos possuem referéncias (ou seja, podem ser referenciados por um nome).
Entretanto as regras podem fazer referéncias a fatos e a objetos. CLIPS teve bastante
aceitacdo, mas acabou desatualizado, por algumas razdes. Primeiramente, propde
uma sintaxe complexa (muito mais préxima de Lisp do que de C, como se poderia
esperar, devido ao nome da linguagem). O segundo problema é que os objetos do
dominio em COOL sao separados dos objetos do sistema, embora possa haver
ligacao entre eles com algum esforco de programacdo. Um terceiro problema é que
COOL néo sofreu atualizagdes e linguagens mais populares tais como Java se

desenvolveram e dominaram o mercado OO.

NéOpus [31] é um sistema de produgao integrado com Smalltalk. A abordagem
€ de integragéo entre a linguagem nativa e o sistema de regras de produgdo. A parte
das condigdes das regras pode usar todos os operadores da linguagem e os objetos
definidos na linguagem podem ser usados nas regras e serdo unificados com a base
de fatos. As premissas sdo expressdes booleanas em Smalltalk que podem também
invocar meétodos dos objetos. NéOpus possui um pré-compilador que compila a
sintaxe das regras para a linguagem Smalltalk. A aplicacao do dominio deve notificar o
motor de inferéncias quando um objeto for modificado externamente. Cada regra deve
conter uma lista de todas as variaveis que se modificadas devem causar a reavaliacao
da premissa da regra. Apesar de representar um avanco em termos de integracao
com a abordagem OO, NéOpus sofre de alguns dos males de CLIPS. Principalmente
porque Smalltalk sofre dos mesmos problemas de COOL e também nao evoluiu como
outras linguagens OO.

JESS [32] é uma Expert System Shell (ESS) para a plataforma Java que
estende as funcionalidades e a sintaxe de CLIPS. Em JESS é possivel tanto definir
regras em uma sintaxe proprietaria (paradigma declarativo) quanto especificar cédigo
Java a ser executado juntamente com as regras (paradigma procedimental). O motor
de inferéncias é orientado a dados e implementa uma versdo do algoritmo RETE.
Assim como CLIPS, JESS define uma linguagem para a criagdo das aplicagdes, € ndo
apenas das regras. Comandos de criacao de interfaces graficas, comunicagdo, ou
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entrada/saida sao disponibilizados nesta linguagem, enfim, toda uma aplicacdo pode
ser desenvolvida dentro do shell de JESS. Desta forma, é possivel construir Java
serviets, EJBs e applets combinados com conhecimento declarativo expresso em
regras. JESS utiliza a estratégia de interpretacdo de regras e a sintaxe utilizada na
definicao das regras nédo € semelhante a Java, aumentado o esfor¢co de compreensao
do usuario, tipicamente um programador Java. A eficiéncia de JESS é prejudicada
pelo fato de ser um ambiente puramente interpretado. Além disso, a separacao entre
os objetos de JESS e os de Java. Existe uma caracteristica de JESS que é distinta
das ferramentas anteriores e que também ¢é utilizada (embora de forma um pouco
diferente) no framework que foi implementado neste trabalho e que sera descrito em
detalhes no capitulo 4. Esta caracteristica diz respeito a forma de atualizacdo de
valores na base de fatos. Em JESS nao existe nenhum comando explicito para a
aplicacao do dominio avisar ao sistema que comanda a parte declarativa quando um
objeto foi modificado (como acontece com NéOpus e outras ferramentas do tipo, até
mais modernas). Assim, 0s objetos devem ser capazes de notificar quando uma de
suas propriedades foi alterada e isto pode ser utilizado para verificar a condicdo das

regras.

Na década corrente, varios frameworks com abordagem EOOPS foram
desenvolvidos especificamente para acoplamento com Java. Em geral esses
frameworks seguem o padrdo JSR-94 [33]. Esse padrao foi desenvolvido pela
comunidade Java e adotado como a interface de aplicagdo em Java a ser usada como
referéncia para o desenvolvimento de motores de inferéncia para regras de produgao.
As operagbes padronizadas sdo divididas em administrativas e executivas. As
operacdes administrativas permitem carregar as regras de um arquivo e registra-las
em um dominio ou conjunto de regras especifico. As operacdes executivas permitem
manipular um dominio previamente carregado, inserindo, removendo ou modificando a
base de conhecimento e manipulando a base de regras, ou seja, executando as

regras e realizando consultas.

O padrao nao define uma sintaxe para a linguagem na qual as regras serao
expressas, ou seja, € deixada a cargo das implementacdes que adotem o modelo a
tarefa de definir um formato para o arquivo e uma sintaxe para a linguagem de
construcao das regras. No JSR-94 sao previstos dois cenarios de uso para as regras:
stateless e statefull. No cenario stateless, ndo existe uma base de conhecimento
permanente e podem ser realizadas consultas a base de regras passando-se fatos
que serdo usados para as inferéncias e ndo serdo guardados, perdendo-se logo apds

a consulta. No cenario statefull, ¢ mantida uma base de conhecimentos permanente e
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as inferéncias sao realizadas a partir de consultas a um conjunto de regras e a base
conhecimentos. Nesse cenario sdo oferecidos comandos para atualizagdo da base de

conhecimentos permanentes.

Algumas das mais conhecidas implementa¢des de frameworks para motores
de inferéncia de regras sdo comentadas a seguir.

JRuleEngine [34] € um motor de inferéncia para Java que utiliza o padrdao JSR-
94 e uma sintaxe proprietaria para definir as regras. Os fatos sdo definidos como
variaveis as quais o usuario associa um nome e a ferramenta associa um valor
internamente na base de conhecimentos. As regras, que expressam l6gica de primeira
ordem, possuem um nome, uma descricdo e uma lista de variaveis-operando que s6
podem ser encadeadas através do conectivo l6gico “E”. Podem ser usados os
operadores relacionais tradicionais e mais alguns definidos pelo pacote, que
expressam 0s conceitos de pertencer a um conjunto ou de existir na base de
conhecimentos. O acoplamento entre as variaveis do dominio e os fatos da base de
conhecimento deve ser feito pelo usuario, no dominio da aplicacdo, através de
comandos oferecidos pelo pacote. Para realizar as inferéncias o usuario deve realizar
uma consulta ao banco de regras previamente montado, passando os fatos a serem
considerados (para consultas stateless) ou utilizando a base de fatos corrente (para
consultas statefull).

JEOPS [35] é também um motor de inferéncias de cédigo aberto que suporta
regras de negdcio usando logica de primeira ordem em aplicagdes Java servidoras,
clientes ou Servlets.

Mandarax [36] € uma biblioteca de classes Java de codigo aberto para
inferéncias de légica de primeira ordem. Diferentemente da maioria dos demais
frameworks a estratégia de buscas é orientada a objetivos (backward chain). As
regras sao importadas no formato RuleML e em outros formatos padrdo. O projeto foi
dividido em dois subprojetos: PROVA e TAKE. PROVA da suporte a construgéo e
inferéncia de regras, leitura de regras de outras bases de regras, bancos de dados e
semantica web. TAKE adota uma abordagem em que o motor de inferéncias é um

interpretador, como originalmente ocorre no Mandarax.

OpenRules [37] € um ambiente para desenvolvimento e integracdo de arvores
de decisdo e bases de regras em aplicacdes web. As regras sdo escritas em tabelas
de planilhas Excel, OpenOffice ou Google Spreadsheets e a ferramenta funciona
como um plug-in para o Eclipse IDE, na medida em que os autores supéem que as

planilhas sdo um software de amplo dominio em ambientes corporativos e, portanto,
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de facil dominio pelos especialistas que elaboram as regras. O motor de inferéncias €
orientado a dados (forward chain).

SweetRules [18] € um conjunto de ferramentas para escrever e interpretar
regras para um ambiente Web, usando os padrdes Rule Markup Modeling Language
(RuleML) e Semantic Web Rule Language (SWRL). A logica suportada pelo
SweetRules é a Courteous Logic, incluindo um mecanismo de priorizagdo de regras
para resolver conflitos. Uma caracteristica relevante é a capacidade de
interoperabilidade com outros mecanismos de especificacdo de regras e ontologias,
tais como XSB Prolog, Jess Production Rules, Jena-2 da HP e CommonRules da IBM.
O motor de inferéncias implementa tanto a estratégia orientada a dados quanto a
orientada a objetivos.

Hammurapi [38] € um motor de inferéncias também compativel com o padrédo
JSR-94, que suporta as estratégias orientada a dados e orientada a objetivos. As

regras sdo escritas em Java.

Drools [39] é um framework que incorpora um motor de inferéncias que utiliza
uma versdo adaptada do algoritmo RETE [28] da estratégia de busca orientada a
dados (forward chain). O objetivo principal da ferramenta é oferecer uma forma mais
natural de expressar regras de negdcio em uma arquitetura orientada a objetos. O
framework propde uma linguagem de sintaxe declarativa exclusivamente para
expressar as regras que € suficientemente flexivel para permitir a referéncias a
semantica do dominio do problema. Assim, tanto a premissa das regras quanto a
conclusao das mesmas podem fazer referéncia aos objetos do dominio da aplicacao.
A interface do pacote oferece formas para o usuario explicitamente incorporar novos
fatos a base de conhecimento, alterar esses dados ou exclui-los. As regras sao
expressas utilizando operacdes de ldgica de primeira ordem. Uma extensao recente, o
DROLS Fusion, trabalha também com logica temporal, mas ndo com légica fuzzy. A
ferramenta também atende ao proposto no padrdao JSR-94.

Apesar do padrao JSR-94 nao indicar um formato especifico para a linguagem
de especificacao das regras, varios padroes estao propostos para o0 armazenamento e
intercambio de conhecimento em forma de arquivos. Muitos se baseiam em extensdes
de XML e alguns incorporam capacidade de expressar ontologias. Esses padrdes sdo
utilizados em maior ou menor grau pelas ferramentas anteriormente citadas. Alguns
dos padrdes mais conhecidos sdo: Production Rule Representation (PRR) proposto
pela OMG, Rule Markup Language (RuleML), Semantic Web Rule Language (SWRL),
DARPA Agent Markup Language (DAML) e RDF/XML.
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De uma forma geral, as ferramentas comentadas nesta secdo buscam o
acoplamento dos paradigmas declarativo e procedimental. Como serd visto em
detalhes no capitulo 4, este trabalho propde outra abordagem, na qual as regras nao
séo vistas como algo externo ao dominio do problema e que deve ser compatibilizado
com a técnica de modelagem do restante da aplicacdo que é desenvolvida usando
orientacdo a objetos. De fato as regras podem ser modeladas como parte do dominio
através de classes de relacionamento entre objetos, que relacionam aspectos
(atributos) de objetos de uma determinada classe com atributos de objetos de outra
classe. Isto pode ser implementado respeitando uma separacdo entre o0s
conhecimentos declarativos e procedimentais. As classes de regras podem ter uma
sintaxe simples o suficiente para ndo exigir conhecimento profundo sobre o restante
da modelagem nem exigir uma sintaxe proprietaria. A sintaxe proposta para escrita
das regras é a da prépria linguagem de programacao (Java por exemplo), utilizando
operadores légicos que sao funcbes oferecidas pelo framework. Ademais, o
framework estende o raciocinio expresso nas regras de forma a incorporar outras

l6gicas, como a Logica Fuzzy e a Logica Temporal, como sera visto no capitulo 4.

3.1.4 DIFICULDADES DA INTEGRACAO DOS PARADIGMAS

O motor de inferéncias tipico de uma aplicacdo executa um ciclo com as

seguintes operagoes:

e Recebe as alteragdes na base de fatos, oriundas da aplicacdo do dominio ou da
execugao de regras da base de conhecimentos;

e Executa uma operacdo de unificacdo entre a base de fatos e a base de
conhecimentos para verificar se existem fatos que tornam premissas de regras

verdadeiras;
e Adiciona as regras prontas a serem disparadas em um conjunto de conflito; e,
e Seleciona por algum critério de prioridade a ordem de execucao das regras.

Quando se usa uma linguagem OO no dominio e se pretende integrar com o
sistema declarativo, surge o problema deteccéo da alteragdo de valores dos atributos
dos objetos do dominio. Uma abordagem forga-bruta procura a cada ciclo comparar
todos os objetos com todas as regras, mas o custo é inviavel para aplicagdes reais.
Outra abordagem é a quebra do paradigma de encapsulamento para permitir que o
motor de inferéncias observe os dados locais dos objetos, o que pode ser feito
obrigando os objetos a implementarem uma interface pré-definida, mas que de
qualquer forma contraria 0 modelo conceitual da OO. A maioria dos frameworks,
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portanto, resolve esse problema forgando que a aplicagéo informe quais objetos foram
modificados, de forma a inclui-los na base de fatos. Como foi relatado, JESS
implementa uma forma de notificagdo automatica por parte dos objetos, que é adotada
também no framework deste trabalho.

Outro problema diz respeito mais diretamente a sintonia entre os dois
paradigmas. Algumas vezes nao é claro o que o desenvolvedor deve fazer em um
paradigma e o que € melhor fazer no outro. Isto ocorre porque muitos problemas
podem ser resolvidos tanto via regras de producdao quanto por métodos diretos dos
objetos. A forma de implementacdo dos sistemas influencia nessa escolha. Os
sistemas criados como ambientes completos que possuem uma linguagem
proprietaria associada, tendem a ficar ultrapassados ou possuem menos recursos que
as linguagens padrdao de OO e desencorajam a utilizagdo da estrutura de servigos
oferecidos, encorajando, por outro lado a abordagem declarativa. Em sistemas que
oferecem uma biblioteca de fungdes, a utilizacdo da linguagem da nativa da aplicacao
€ encorajada, aumentado a duvida de qual abordagem utilizar para cada problema.
Nao existem receitas de bolo para resolver esse problema. De fato deve-se usar o
bom senso e a experiéncia para deixar para as regras 0 conhecimento mais
especializado, que lida com associagées complexas entre entes do dominio ou que se
deseja isolar de aspectos da implementagdo. Problemas mais caracteristicos do
dominio, tais como comportamentos internos dos objetos, interfacemento com o meio
externo, acesso a servicos simples do dominio devem ser implementados pelos
proprios objetos da aplicagdo e nao através de regras. Na secao 4.2 é explicada a
abordagem que foi utilizada neste framework e que trata as regras como classes de
associacao entre os objetos do dominio.

3.2 SISTEMAS DE TEMPO REAL

O segundo desafio importante abordado neste trabalho é a compatibilizacao do
paradigma declarativo com os sistemas de tempo real. Em todos os sistemas que
buscam compatibilizar os paradigmas declarativo e procedimental, existem dois
elementos fundamentais: os conhecimentos que sdo expressos através de regras e a

base de dados conhecidos (também chamados fatos).

O que os sistemas descritos na secao anterior realizam é a manutengéao de
uma base de fatos que co-existe juntamente com os dados da aplicagcdo modelada
com técnicas de OO. Como foi visto, na maioria desses frameworks cabe a aplicacao
atualizar a base de fatos usada pelo mecanismo de inferéncia quando um novo fato

externo tiver que ser considerado ou quando houver alguma mudanga em um dado ja
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presente na base de fatos. Naturalmente que o acionamento de regras também gera
novos fatos que sdo automaticamente adicionados a base de fatos. Essa separagéo é
necessaria porque todas essas ferramentas implementam versbes de légica de
primeira ordem e devem realizar uma operacao de unificacdo da base de fatos com a
base de regras para permitir a existéncia dos quantificadores da légica de primeira

ordem.

Esses sistemas geralmente possuem duas abordagens para os dados
considerados nas regras, que, alids, fazem parte do padrdao JR-94: a abordagem
statefull e a abordagem stateless. Na abordagem stateless ndao ha base de fatos e as
consultas sao realizadas a base de regras ap6s a passagem de um determinado
conjunto de fatos na prépria consulta. Na abordagem statefull existe a base de fatos, o
que implica que esses sistemas mantém uma replicacdo de dados provavelmente ja
modelados na aplicagdo em uma estrutura paralela, que é a base de fatos utilizada

para as inferéncias.

Um fato € um conhecimento considerado como verdadeiro, que em varios

sistemas pode ser visto com um objeto com valores de seus atributos, tal como:
Carlos é um homem solteiro de 25 anos de idade.

Como foi visto, quase todos os motores de inferéncia aplicam uma estratégia
de busca orientada a dados (forward chain) para encontrar as regras que possam ser
ativadas com os dados existentes na base de conhecimento e gerar novos fatos (ou
verdades) que possam ser acionadas a base de conhecimento (alguns também usam
a estratégia orientada a objetivos ou backward chain). Para todos os sistemas, caso
haja uma mudanca de fatos na base de conhecimento, € necessario que a aplicagao
que modela o dominio remova o fato que nao é mais verdadeiro e adicione o novo
fato. Assim, caso o estado civil de Carlos passe de solteiro para casado, o fato antigo
deve ser removido e o novo fato deve ser incluido na base de dados:

Carlos é um homem casado de 25 anos de idade.

Entretanto, em sistemas de aquisicdo e tratamento de dados de tempo real,
essa abordagem pode néo ser adequada. Quando se deseja realizar inferéncias sobre
medidas que variam de forma muito intensa, a remocao e insercao de fatos pode
tornar os algoritmos de busca bastante custosos. Considere, por exemplo, que o fato a

ser mantido fosse:

Carlos € um homem solteiro de 25 anos de idade com 75 batimentos cardiacos por

minuto
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Se em um sistema de monitoragdo de pacientes os batimentos cardiacos de
cada paciente sédo fornecidos por sensores que continuamente adquirem informacoes
vitais e deseja-se considerar estas informacdes para realizar inferéncias, entao havera

uma grande quantidade de novos fatos constantemente sendo removidos e inseridos.

Em outra aplicagéo, se for considerado um sistema de monitoragéo tética que
lide com centenas de objetos para os quais se monitora dezenas de informacdes e
para o qual se deseja realizar inferéncias com essas informacdes, entdo havera
milhares de informacées em constante alteracdo. Considerando que a eficiéncia da
estratégia de busca é diretamente relacionada com a quantidade de informagédo na
base de fatos e que a freqiiéncia de alteracdo destes é elevada em sistemas de
monitoracdo de tempo real, pode se tornar bastante onerosa a aplicacdo de qualquer
estratégia de busca de regras na base de conhecimento.

A abordagem utilizada neste trabalho (detalhada na se¢édo 4) ndo inclui uma
base de conhecimentos separada da estrutura de dados modelada para o software de
monitoracdo de tempo real, de forma que ndo € necessario que a aplicagdo se
preocupe em realizar altera¢des na base de fatos que sao considerados pelas regras.

3.3 EXPRESSIVIDADE DO CONHECIMENTO DECLARATIVO

O terceiro desafio importante abordado neste trabalho é a expressividade do
paradigma declarativo a ser utilizado. Os sistemas que foram vistos na se¢do 3.1.3
trabalham apenas com logicas de ordem 0 ou 1. Isso limita a expressividade do
conhecimento expresso nas regras, ja que ha diversos problemas que ndo podem ser
resolvidos com esse tipo de lbégica, tais como raciocinios que lidem com
conhecimentos incertos ou imprecisos e raciocinios que dependam da evolugéo

temporal de acontecimentos.

O framework proposto neste trabalho, além de regras baseadas em uma légica
de primeira ordem, também realiza inferéncias com légica fuzzy e com operadores
l6gicos usados em légica temporal, como sera abordado em detalhes no capitulo 4.
Por hora serdo feitas algumas observacdes sobre estas distintas légicas e sua
expressividade.

3.3.1 LOGICA DE PRIMEIRA ORDEM

A Légica de Primeira Ordem ou Logica de Predicados é usada na maioria dos
frameworks vistos na se¢ao 3.1.3 e é uma extensao da Logica Proposicional. A Légica
Proposicional € uma linguagem que consiste de simbolos de proposi¢cdes e conectivos
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l6gicos que permite manipular proposicbes que sejam verdadeiras, falsas ou
desconhecidas e, a partir dessas proposigdes, criar um mecanismo de inferéncias
para produzir novos fatos. Enquanto a Légica Proposicional lida apenas com fatos
atdbmicos, a Légica de Primeira Ordem manipula objetos e suas relagdes usando os
mesmos conectivos logicos. Para exemplificar, em um ambiente de programagado uma
proposicdo simples pode ser avaliada independentemente de qualquer variacao, tal

como:
4==2+2

Ja a Légica de Primeira Ordem lida com expressdes que, para serem

avaliadas, necessitam de instancias de valores, tais como:
alvo.ambiente == “aéreo”

Isto aumenta a expressividade da légica, pois permite lidar com distintos
objetos e as relagdes entre eles em um determinado modelo de mundo.

Além disso, a l6gica de predicados acrescenta quantificadores que nao existem
na logica proposicional. Assim, dada uma sentenca ¢ qualquer, entdo Vx ¢ significa
que ¢ € verdadeiro para todo valor de x e 3Ix ¢ significa que para algum valor de x ¢ é

verdadeiro.

Um problema, ao lidar com Légica de Primeira Ordem, é que ela lida com
negacodes classicas ou negacdes fortes (hard negation) e também com negacgdes por
falha (soft negations). Negacgdes fortes sdo afirmativas das quais existe certeza sobre
o fato de que sao falsas (usualmente representa-se como —A). J& as negagbes por
falha sao afirmativas que nao se pode provar, ou seja, sao desconhecidas (geralmente
representa-se como ~A).

Benjamin Grosof [40] introduziu o conceito da Logica Cortés como uma
extensdo da logica tradicional que aumenta a expressividade das regras. Para tanto,
sdo acrescentados trés recursos: rétulos para identificar as regras, uma instrugéo de
sobrescricdo para estabelecer as prioridades entre os rétulos das regras (da
priorizagao de regras € que vem o nome Logica Cortés) e um mecanismo de exclusdo

mutua entre predicados.

A precedéncia € introduzida para tratar possiveis conflitos. Um conflito aparece
sempre que duas regras avaliadas como verdadeiras oferecem conclusdes
conflitantes, tais como A e —A. Introduzindo prioridades nas relagdes entre regras, a
maquina de inferéncias sempre produz conclusbées consistentes e

computacionalmente trataveis.
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Existem propostas, como a de Marc Dérflinger [41] para motores de inferéncia
em Loégica Cortés que propdem realizar um pré-processamento das regras, identificar
as que possuam negagdes por falha e substitui-las por novas regras que somente
possuam negacao forte. Desta forma sempre € produzido um conjunto consistente de
regras. Isto é necessario porque nestas propostas se deseja trabalhar com uma
hipétese de mundo aberto.

Ja a hipétese de mundo fechado e completamente especificado simplifica a
confecgdo das regras. Isto é semelhante ao que ocorre em uma consulta a um banco
de dados, onde se considera que as conclusdes supdem que a informacédo esta
completamente representada no banco de dados. Por exemplo, imagine que se

execute uma consulta do tipo:

Selet * from alvos where alvos.tipo == “navio”

Naturalmente espera-se que a resposta seja 0 conjunto de todos os navios
conhecidos. A rigor, a Légica de Primeira Ordem considera a hipétese de mundo
aberto, o que ndo permite concluir que a resposta corresponda efetivamente a todos
0S navios, pois pode haver alvos para os quais ndo se conhega o tipo e que
efetivamente sejam navios. Por esse motivo, todos os sistemas relatados na segéo

3.1.3 trabalham com a hipétese de mundo fechado, o que simplifica as inferéncias.

3.3.2 LOGICA FUzzy

O conjunto Fuzzy ou Nebuloso foi proposto originalmente por Zadeh [42] para
modelar dados incertos encontrados na vida real. Na teoria de conjuntos classica, um
elemento pertence ou ndo pertence a um conjunto. Na teoria Fuzzy, um elemento
possui um determinado grau pertinéncia a um conjunto, que é modelado por uma

funcao Fuzzy.

Funcbes fuzzy podem ser usadas para dividir o dominio de uma variavel
(também chamado de Universo do Discurso da variavel) em particdes nao
necessariamente mutuamente exclusivas. Essas particdes podem ser identificadas por
nomes, também chamados de Conceitos Linglisticos. A cada valor do dominio da
variavel, pode entdo ser atribuido um grau de pertinéncia a um dos conceitos

linglisticos.

A figura 3 mostra uma variavel temperatura, com um universo do discurso de
100° até 360°, dividido em cinco particbes representadas por fungdes Fuzzy
triangulares e trapezoidais com intersegdes entre si. Foram atribuidos as particbes os
conceitos linguisticos Frio, Média, Quente e Muito Quente.

u
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A Temperatura
Frio Média Quente Muito Quente

°C

100[ 120 140 160 180 200 230 240 260 280 300 320 340 360
Figura 3 — Conceitos Lingliisticos modelados por funcoées Fuzzy

Formalmente, se x é um elemento de um dominio X, um conjunto “fuzzy” de A

em X é definido por um conjunto de pares ordenados:
A =A{(x, pa(x)) / x € X}
Onde:
Ua(x) é a pertinéncia do elemento x ao conjuto A dado por uma funcao Fuzzy.

Para o exemplo da figura 3, cada temperatura x entre 100 e 360 graus possui
um valor de pertinéncia rio(X), Huedia(X), Hauente(X), Huuito auente(X) dados pelas fungoes
Fuzzy modeladas na figura 3. Naturalmente que para cada x algumas dessas
pertinéncias sao zero e algumas nao sao.

Existem algumas formas propostas por diferentes autores para realizar
operagdes de unido, intersecgdo e complemento com conjuntos Fuzzy. Todas operam
com os graus de pertinéncia. Assim, se A e B s@o dois conjuntos “fuzzy” em U com
suas fungdes de pertinéncias w4 € ug , respectivamente, entdo as formas mais usadas

para calculo da unido, da intersegao e do complemento estao descritas na tabela 1.

Uaus(X) Ha~B(X) 1= (X)
Zadeh max [ua(x), ts(X)] min [ua(x), us(x)] 1-[1a(x)
Produto | [ua(x) + ue(X)] = [ua(X) * us(X)] | 4a(X) * t16(X) 1-[ua(x)
Lukasiewicz | min [1, (ua(x) + us(y)] max [0, (ua(x) + us(y) = 1] | 1-[ua(x)

Tabela 1 — Formulas de calculo de Operadores Fuzzy mais usadas

Se A e B sdo dois conjuntos Fuzzy n&o vazios, entdo uma relagcdo Fuzzy R é
um subconjunto Fuzzy de AxB. A relagdo Fuzzy mais comum € a relagao sup-star.

Def. sup-star. Se R e S sao relagdes Fuzzy em UxV e VxW, respectivamente, a
composi¢cao Re S é uma relacado Fuzzy definida por

RoS = {(u,w), sup[ugr (u,v) * us (v,w)]},
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Onde: uelUveVewe W.
* € qualquer operador de norma triangular (geralmente min).

a composicdo RoS, nada mais € do que o produto cartesiano de matrizes,
sendo que no lugar da adicao é utilizado o operador de unido Fuzzy e no lugar da
multiplicacao é utilizado o operador de intersecgéao Fuzzy.

Uma implicacao fuzzy é composta por uma regra que possui a seguinte forma:

SExéAENTAOyéB

onde A e B sédo valores linguisticos definidos por conjuntos Fuzzy no universo
de discurso X e Y. Por exemplo:

Se temperatura é alta entdo vazao é baixa

A implicagdo x—y é uma relagdo bindria no produto do espago X x Y que
descreve a relagédo entre x e y e, que deve ser calculada ponto a ponto. As férmulas
de calculo dessa operagéo de implicacao mais utilizadas sao descritas na tabela 2.

X=2Y

Larsen X.y
Lukasiewicz | min(1, 1-x+y)
Mamdani min(x,y)

Tabela 2 — Formulas de calculo de implicacao Fuzzy mais usadas

Um sistema Fuzzy é composto por um conjunto de regras da forma:

SEx,EP,Ex;EP,E..x,EP, ENTAO yEQ (3.1)
Onde:
X =(x ,x2,...xn)T elU (vetor de variaveis de entrada)
UcR" (Universo do discurso das entradas)
yeW (variavel de saida)
WcR (Universo do discurso da saida)

P;..P,, Q sao conceitos linglisticos modelados com funcdes Fuzzy

Cada regra em (3.1) define P;:x...x P, = Q no espago UxW.
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Os sistemas de inferéncias légicas fuzzy sdo usualmente chamados de
sistemas de controle fuzzy, pois encontram muitas aplicagées na area de controle.
Eles foram primeiramente propostos por Mamdani [43]. Para utilizar um conjunto de
regras fuzzy em uma aplicacdo de engenharia que lide com variaveis reais, deve-se
criar um sistema que possa produzir as inferéncias a partir de regras escritas
utilizando-se as variaveis linglisticas caracteristicas do dominio (segundo os
especialistas). Neste sistema, as regras atuam sobre as pertinéncias calculadas pela
fuzzificacdo dos valores de entrada. As regras disparadas em um determinado
instante produzem resultados que devem entdo ser agregados para produzir um
conjunto final que passa ainda por um processo de deffuzificagdo para produzir um

valor escalar na saida. A figura 4 ilustra um sistema de inferéncias fuzzy.

SISTEMA FUZZY
— BANCO DE REGRAS - .
FUZZIFICAGAO regras que lidam DEFUZZIFICAGCAO SAIDA E
A com os conceitos ESCALA
ENTRADAS lingiiisticos das A
ESCALARES variaveis de entrada
e saida ~
AGREGAGAO
. DAS REGRAS
" A
INFERENCIA
— » combinagio das
Pertinéncias usadas regras e 505 valores Conjuntos fuzzy gerados pela
para ativar as regras de entrada aplicagao das regras

Figura 4 — Sistema tipico de inferéncias Fuzzy

Por lidarem apenas com conceitos linguisticos tais como perto, longe, critico,
lento, rapido, grande ou pequeno, as regras criadas com essa abordagem permitem

uma maior expressividade para transcrever o conhecimento do senso comum.

Como as fungbes fuzzy que modelam os conceitos linglisticos podem ter
interse¢cdes no dominio de uma variavel, um mesmo valor de entrada pode disparar
regras com diferentes conceitos linglisticos nas premissas. Por exemplo, uma
velocidade que seja considerada ao mesmo tempo como “pequena” e como “média”
(com diferentes graus de pertinéncia) podera causar o disparo de regras diferentes em
que a velocidade esteja associada nas premissas aos conceitos linglisticos pequena

e média.

A Légica Fuzzy possui muitas aplicagdes e diversas formas de calculos para os
operadores l6gicos, para a forma de calculo da inferéncia, para a agregacao de regras
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que tenham sido disparadas em um determinado instante e para a fase final de
defuzificagdo, ou seja, producdo de um valor final escalar na saida. Sob o ponto de
vista de aumentar a expressividade do conhecimento contido nas regras, com certeza
a utilizagdo da légica fuzzy simplifica a compreensdo do dominio e a expressao do
conhecimento, na medida em que € possivel utilizar os conceitos linguisticos na

elaboracgao dos raciocinios que compdem o saber especializado.

3.3.3 LOGICA TEMPORAL

Algumas abordagens tém sido sugeridas para tratar o problema de inclusao do
dominio do tempo no raciocinio baseado em conhecimento simbolicamente
representado [44, 45, 46]. Qualquer logica que considere o tempo como uma
seqliéncia de estados € uma logica temporal. Em uma l6gica atemporal, como a légica
proposicional ou a légica de primeira ordem, uma assertiva considerada verdadeira, tal
como “Fulano é magro”, € invariante no tempo. Em uma légica temporal essa
assertiva pode variar no tempo em relacédo a avaliagdo como verdadeira ou falsa. Em
alguns tipos de légica temporal é possivel expressar raciocinios tais como “Fulano
sempre foi magro”, “Fulano eventualmente ficard magro”, “Fulano era magro enquanto

ndo comia” ou “Fulano era magro até que passou a comer”.

De uma forma geral, as légicas temporais procuram prover mecanismos que
permitam efetuar raciocinios variantes no tempo. Para tanto existem diferentes
propostas. A logica temporal pode variar na sua linguagem, que pode ser
proposicional ou de primeira-ordem e no modelo de tempo utilizado, que pode ser
linear (como na Logica de Tempo Linear — LTL — que modela o tempo como uma
sequéncia de estados) ou ramificado (como na Computation Tree Logic — CTL — que
modela o tempo como uma arvore de futuras possibilidades ndo determinadas) e,

ainda, continuo ou discreto.

Sob o ponto de vista de aumentar a expressividade do conhecimento contido
nas regras, que é o assunto desta secao, é importante que o KBS considere alguma
l6gica que seja capaz de modelar as relacdes temporais entre eventos ou estados. O
framework apresentado neste trabalho implementa uma versao simplificada de
algumas propostas de mecanismos de inferéncia que usam légica temporal. A
principal aderéncia € com a Légica Temporal de Intervalos (ITL do acrénimo em
inglés) originalmente desenvolvida em [47].

No capitulo 4, no qual € explicada a arquitetura do framework, séo fornecidos
maiores detalhes sobre a sintaxe a semantica e os operadores implementados.
Entretanto, pode-se adiantar que a idéia basica € permitir o raciocinio temporal a partir
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de eventos. Eventos sdo fatos com uma marca de tempo associada. A utilizagédo de
eventos que sao considerados em intervalos finitos do passado simplifica a
implementagdo sem sacrificar a expressividade. A quantidade de memoria requerida
para guardar eventos € minimizada, pois sO0 sdo memorizados eventos que
eventualmente sejam examinados nas regras e somente pelo tempo em que serdo
necessarios, de acordo com a semantica do operador temporal envolvido. Por
exemplo, se uma regra considera a ocorréncia de um evento nos 10 minutos
passados, somente eventos dentro desses dez minutos estardo registrados. Se outra
regra considera a do mesmo evento sobre um periodo de 20 minutos passados, ai

entdo somente eventos dos ultimos 20 minutos estardao guardados.

4 A ARQUITETURA DO MODELO

Este trabalho propée um ambiente em que seja possivel expressar o
conhecimento com regras que utilizam distintas l6gicas e raciocinar automaticamente
com a mudancga dos valores utilizados na expressao dessas regras. Essa abordagem
permite implantar (como serd visto no capitulo seguinte) os niveis 1, 2 e 3 da fusdo de
dados em ambientes taticos navais com regras que utilizam distintas légicas. Este
ambiente é adequado a utilizacdo em um projeto de software que tenha sido orientado
a objetos ou orientado a componentes e pode-se qualifica-lo como um “framework” de
inferéncia para mdltiplas légicas. Este capitulo detalha as solugcdes adotadas no
framework proposto e implementado que, no restante deste trabalho, sera chamado
de Real Time Multiple Logic Reasoner (RT-MLR). Sdo abordados os tdpicos de como
€ representado o conhecimento, qual € o funcionamento do motor de inferéncias e
qual é o funcionamento da sintaxe e da semantica das diferentes l6gicas empregadas
na elaboragao das regras.

4.1 OS OBJETIVOS DO RT-MLR

A motivagdo principal dos frameworks que suportam conhecimento declarativo
€ separar o conhecimento do negdcio em si em um conjunto de regras que pode ser
mais facilmente mantido e depurado por especialistas do negdcio. Desta forma, esses
especialistas ndo necessitam de conhecimento profundo da metodologia ou da
arquitetura que foi utilizada para implementar o restante do software aplicativo

Além de visar integrar as abordagens de programacao declarativa e
procedimental, o RT-MLR também visa contemplar caracteristicas de aplicacées de

monitoracdo em tempo real, nas quais ha uma grande freqiéncia de alteracdo de
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valores e aumentar a expressividade dos conhecimentos representados nas regras.

Observados pontualmente, 0s objetivos principais que embasam o modelo sé&o:

e Aumentar o desacoplamento entre dados e conhecimento, na medida em que a
programacao declarativa permite expressar a légica separadamente dos dados.
Os dados estdao nas classes do dominio e a légica esta nas regras. O
desacoplamento entre o conhecimento e a arquitetura de classes do dominio pode

ajudar a expressar solucées complexas em dominios complexos.

e Aumentar a escalabilidade, na medida em que novos conhecimentos podem ser
facilmente agregados (pode-se incluir, excluir ou alterar uma regra sem implicar

em alteragdo do dominio).

e Aumentar a facilidade para analisar o conhecimento estatico e justificar o
raciocinio dinamico. A andlise estética é facilitada na medida em que as regras séo
uma forma de expressar conhecimento de forma facil, pois estdo destacadas das
classes de dominio. A andlise dindmica é facilitada pela possibilidade de
verificacdo do raciocinio por meio do rastreamento das regras usadas para as

inferéncias realizadas.

e Disparar regras automaticamente a partir da alteragéo significativa dos valores dos
atributos das classes do dominio da aplicacdo que estejam sendo considerados

nas regras.

e Aumentar a integracdo sintatica e semantica, na medida em que as regras sao
expressas na prépria linguagem em que é construido o dominio da aplicacao (Java
na implementacéo realizada para validacdo, embora a proposta ndo impeca que
possa haver implementagdes em outras linguagens orientadas a objetos como
C++, por exemplo). O desenvolvedor nao necessita aprender outra sintaxe para
expressar as regras, que sdo expressas na propria linguagem OO. Além da
aceleracdo da curva de aprendizado, ha o aumento da expressividade da
conclusao das regras, na medida em que qualquer comando nativo da linguagem
pode ser empregado (no caso da implementagdo em Java, todo o arsenal da Java
Virtual Machine pode ser acessado pelas regras). Essa caracteristica também
elimina a necessidade de utilizagdo de outros interpretadores ou pré-compiladores.
Tanto para o dominio da aplicagdo quanto para o dominio do conhecimento
expresso nas regras, apenas o compilador Java é utilizado para analisar a
correcao sintatica e semantica do codigo gerado.
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e Aumentar a expressividade do conhecimento, na medida em que sao
implementados multiplos mecanismos de inferéncia que suportam regras
expressam distintas l6gicas, como a Logica de Primeira Ordem, a Logica Nebulosa
(ou Fuzzy) e a Logica Temporal.

4.2 DEFININDO ESSENCIALMENTE O MODELO

O RT-MLR é essencialmente uma proposta de acoplamento do paradigma
declarativo as arquiteturas orientadas a objetos em aplicacdes de tempo real. A visao
proposta é que as regras do paradigma declarativo sao vistas como algo que interage
com o dominio da aplicacdo. Entretanto, essa interacdo ndo é tdo proxima que
necessite conhecimento de métodos e seqléncias de atividades do dominio da
aplicacao, nem é tao distante a ponto de ignorar a modelagem dos dados nas classes

do dominio.

De fato, as regras sdo modeladas como classes de associagcdo entre os
objetos do dominio da aplicagéo (veja na figura 5 um exemplo para um dominio de
medicina). De uma forma mais genérica, as classes de associagdo representam
conjuntos de regras que permitem expressar algum particular aspecto do dominio da
aplicagédo que leva em consideracao a relagao existente entre atributos de objetos de
classes distintas, que eventualmente ndo guardam nenhuma relagéo hierarquica entre
si. Essa linha de raciocinio, que tenta integrar regras a arquitetura do dominio definido
em UML esta presente em outros trabalhos atuais, como em [48].

Exemplo de regra de Légica de Primeira Ordem (LPO):

Regral PO
T Se paciente.idade>60 Entdo droga.dosagem = 7 mg
RegralLPo =
|
- | D e Paciente e Droga sao classes do dominio.
Paciente \ roga ©
: e Regral PO e RegraFuzzy sdo classes de
- idade int | - dagagem : flaat .o -
| associagao de conhecimento
RegraFuzy P> .
' Exemplo de regra de Légica Fuzzy:
RegraFuzzy

Se paciente é idoso Entdo dosagem da droga é alta

Figura 5 — Regras de associacao utilizando distintas I6gicas

Assim, no RT-MLR, as classes de associacdo acomodam o conhecimento que
relaciona os dados de distintos objetos do dominio, respeitando a separacao entre as
abordagens procedimental e declarativa. As classes de regras tém uma construcéo
simples que néo requer grande conhecimento do restante da modelagem e nem

requerem uma sintaxe proprietaria para expressar o conhecimento, na medida em que
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este é expresso na prépria linguagem de programagdo em que foi programada a
aplicacao (na implementacao efetivamente realizada do RT-MLR, em Java).

As regras utilizam operadores ldgicos que dao suporte as distintas légicas
contempladas pelo motor de inferéncias do RT-MLR. Esses operadores, tais como os
operadores logicos booleanos da Légica de Primeira Ordem, os operadores légicos da
Légica Fuzzy e os operadores booleanos e modais especificos da Légica Temporal,
sao oferecidos como recursos nativos do RT-MLR que sdo chamados no corpo das
regras.

Como as regras utilizam a sintaxe da linguagem da aplicacdo, nado é
necessario nenhum esforco de aprendizado de uma linguagem especifica para
expressar as regras, nem € necessario oferecer um interpretador sintatico e semantico
adicional. Além disso, podem ser utilizados nas regras quaisquer comandos nativos da
linguagem da aplicacdo, tanto na parte da conclusdo quanto na parte da premissa das
regras.

A linguagem da aplicagdo é aqui citada de uma forma genérica, embora a
implementagdo realizada do RT-MLR seja para a linguagem Java. O motivo da
generalidade da citagéo € que, por ser um framework leve, podem perfeitamente ser
realizadas outras implementacées do RT-MLR para outras linguagens orientadas a
objetos, como C++, por exemplo.

4.3 REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO

A representacdo do conhecimento no RT-MLR é feita em regras que
representam raciocinios expressos em diversas logicas. A mais tradicional destas é a

Légica de Primeira Ordem.

No RT-MLR assume-se a hipétese de mundo fechado, pois a proposta é
utilizar o modelo em problemas de monitoracao em tempo real, nos quais as variaveis
estdo todas definidas, ou seja, o modelo define completamente o mundo que se
deseja representar.

Um problema ja explicado na secao 3.3.1 é o conflito de conclusées, que no
RT-MLR é resolvido com um mecanismo de priorizacao obrigatéria das regras. No RT-
MLR existe o conceito de conjuntos de regras. Podem ser criados conjuntos distintos
de regras para cada tipo de logica. Assim, podem coexistir conjuntos para regras de
l6gica de primeira ordem, conjuntos de regras fuzzy e conjuntos para regras
temporais. Os conjuntos podem existir concomitantemente e a inferéncia € realizada

simultaneamente para todos os conjuntos.
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Apos a criagao dos conjuntos, as regras devem ser explicitamente adicionadas
a um dos conjuntos. No caso de um conjunto de regras de légica de primeira ordem, a
hierarquia das regras dentro do conjunto é definida pela ordem de insergdo. Assim, as
regras que sao inseridas depois sao hierarquicamente superiores as que sao inseridas
primeiro. O conjunto de regras de I6gica de primeira ordem serve basicamente para
estabelecer essa hierarquia. Em uma aplicagao tipica, € provavel que sé seja
necessario criar um conjunto para todas as regras de légica de primeira ordem.
Entretanto, nada impede que seja criado mais de um conjunto de regras de Logica de

Primeira Ordem.

Ja para o caso de regras fuzzy, a quantidade de conjuntos tende a ser maior.
Neste caso, cada conjunto basicamente deve agregar as regras que se referem as
mesmas variaveis de saida (variaveis que aparecem na parte da conclusdo das
regras). Mais adiante, quando for explicado o funcionamento das regras fuzzy, esta

necessidade ficara mais clara.

Para o caso das regras com légica temporal, o conjunto de regras funciona da
mesma forma que para a logica de primeira ordem. De fato, ndo ha necessidade de
criar um conjunto especifico para regras de Ldgica Temporal, na medida em que
essas regras sado de fatos regras de Légica de Primeira Ordem que utilizam algum
operador de Légica Temporal. Assim, desde que seja criado um conjunto de regras de
Légica de Primeira Ordem, as regras que eventualmente utilizem operadores de
Légica Temporal podem ser agregadas a esse conjunto na ordem de precedéncia que
se julgue adequada.

4.4 O MECANISMO DE INFERENCIA

Em sistemas tipicos baseados em regras, existe um conjunto de regras,
conhecido como base de conhecimentos e uma base de dados ou base de fatos,
também chamada de meméaria de trabalho. O funcionamento basico de um motor de
inferéncias deve permitir que fatos sejam externamente incluidos ou retirados da base
de fatos. A partir de cada inclusdo o mecanismo deve percorrer as regras examinando
se ha regras que podem ser disparadas pela inclusdo do novo fato. O disparo das
regras pode agregar novos fatos a base de conhecimento o que gera o disparo de
mais regras em um processo recorrente. Essa estratégia de inferéncia, como ja foi

dito, € chamada de orientada a dados.
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4.4.1 A INFERENCIA EM MOTORES TRADICIONAIS

Para lidar com o fato empiricamente observavel de que existe pouca mudanga
nas condigbes testadas nas regras, a maioria das implementagées de motores de
inferéncia (OPS5, ART, CLIPS, JESS, JEOPS, DROLS e quase todos os outros ja
citados) utiliza o método RETE de busca orientada a dados [28]. O algoritmo RETE
se baseia em duas observacoes:

1. Que o disparo de uma regra afeta apenas um pequeno conjunto de regras

e nem todas precisam ser reexaminadas.

2. Que muitas regras possuem estruturas similares no seu lado esquerdo, nao

havendo necessidade de replicar as estruturas.

O algoritmo propde entdo um exame prévio das regras e a montagem de uma
rede de nés que representam testes de um valor (os testes de igualdade de valores)
ou dois valores (os testes de jungdo com operadores I6gicos), que sédo os padrbes que
aparecem do lado esquerdo das regras. Ao construir a rede, é possivel identificar
padrdes iguais que apare¢gam nas regras e simplificar a rede. No exemplo retratado na
figura 6a existem duas regras que envolvem a identificagdo de trés padrdes (que séo
0s nés com o simbolo “?”) e a combinagdo dos mesmos com dois operadores (que

S&0 0s nGs com o simbolo “+”).

O exame prévio da estrutura das regras permite descobrir as redundancias

estruturais e construir uma rede de nés com a estrutura retratada na figura 6b.

a? b? c? a? b? a b? c?

N N
" "

Disparar regra 2 Disparar regra ﬁ +
v
Disparar regra 1 Disparar regra 1

(@) (b)

Figura 6 — Duas regras que envolvem a identificacao de trés padroes

Os n6s marcados com “+” possuem uma memoria do lado esquerdo e uma
memoria do lado direito e € essa memoria que acelera a inferéncia. A cada novo fato
introduzido na base de conhecimento, os motores de inferéncia testam o disparo dos
nds superiores. Caso haja compatibilidade, a informagao é enviada para baixo e vai
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fluindo pela rede, testando novas compatibilidades nos nés abaixo. Caso passe por
todos os testes, a regra é disparada.

Suponha que tenha havido a inclusédo na base de conhecimento de um fato
testado no no6 “c?”. Se o fato € compativel com o valor testado, essa compatibilidade &
passada ao nd duplo abaixo (marcado com “+”) e € testada contra o valor armazenado
na memdéria do lado esquerdo desse nd. Caso haja compatibilidade a regra 1 sera
acionada.

Os motores que utilizam o algoritmo RETE fazem um pré-processamento das
regras e constroem primeiramente essa rede. Esses motores também oferecem algum
mecanismo para excluir e incluir novos fatos na base de conhecimento. Ap6s cada
inclusdo na base de conhecimentos, eles percorrem 0s nés superiores buscando nés
que combinem com o novo fato e, a partir dai, a informacgao flui para baixo pela rede

levando ao disparo das regras quando a informacgéao atinge as folhas da rede.

Na capacidade de meméria dos nés da rede é que reside a simplificacdo do
exame de padrdes no algoritmo RETE. Supbe-se que, por exemplo, se somente o
valor do lado direito foi recalculado pela investigagdo de um no, entao o valor do lado
esquerdo nao sofreu alteracdo e pode ser usado o valor armazenado na memoria do
lado esquerdo. Caso algum novo fato futuro altere somente o valor do lado esquerdo
desse n6 entdo uma nova inferéncia sera feita usando-se agora o valor armazenado
na memoéria do lado direito, em um esquema de analise seqlencial de cada novo fato
inserido na base de fatos. Como sera visto na se¢cdo que se segue, isto pode

representar um problema em aplica¢cdes concorrentes de tempo real.

4.4.2 A INFERENCIA NO RT-MLR

Um dos objetivos do RT-MLR é adaptar o mecanismo de inferéncia ao
processamento de tempo real de uma aplicacdo que possua uma modelagem e uma
implementacdo orientada a objetos e tipicamente multi-thread. Algumas abordagens
simplificadoras foram entdo adotadas.

4.4.2.1 SIMPLIFICANDO A BASE DE FATOS

A primeira caracteristica basica da inferéncia no RT-MLR vem da constatagéo
de que os dados a serem considerados pelas regras de negdcio em uma aplicacéo
dedicada de tempo real estdo no préprio dominio da aplicacdo. Por exemplo, a
velocidade de um alvo, a quantidade de batimentos cardiacos de um paciente ou a

42



pressdo de uma linha de transmissdo de vapor em uma planta industrial, sao
informagdes ou “fatos” que podem ser considerados em regras de producao.

Assim, no RT-MLR nao ha uma base de fatos (meméria de trabalho) paralela a
base de dados da aplicagédo e exclusiva para realizagdo de inferéncias. Desta forma
evita-se a replicacao de informacgdes ja existentes no dominio da aplicagédo. A figura 7

ilustra o conceito:

Modelo declarativo Modelagem OO do dominio

Base de regras : Obj'eto 2

e ——— | Objeto 1 || Atribd _

i Base de Atrib a Atrib e i

i conhecimentos Atrib b !
Atrib ¢

Figura 7 — Os fatos considerados nas regras do RT-MLR

A base de fatos é formada apenas por atributos que ja tenham sido definidos
no dominio da aplicacdo. A abordagem € de mundo fechado de conhecimentos, onde
as regras consideram diretamente os atributos definidos no dominio da aplicagéo.
Assim sendo, os fatos sdo os valores dos atributos e um novo fato € uma mudanca de
valor em um desses atributos. Na hipétese de mundo fechado assume-se que estes
fatos existem desde sempre com algum valor, quer sejam valores numéricos, légicos

ou valores de qualquer outro tipo bésico.

Para realizar as inferéncias as regras sao entdo acionadas a partir de um
mecanismo que serd explicado na secao seguinte e atuam diretamente sobre os
atributos dos objetos especificos a que foram atreladas. Isto implica que a aplicagéo
deve criar instancias das regras para os objetos do dominio que desejar investigar,
mas por outro lado a aplicagdo néo necessita incluir e excluir fatos na base de fatos.

A idéia basica dessa troca € a observagdo de que em aplicagbes de dominio
fechado, como sistemas de monitoracao, as regras sao escritas por especialistas para
atuar sobre entes genéricos, tais como a pressao arterial de um paciente, a velocidade
de um alvo ou a temperatura de uma caldeira, mas, ao passarem a ser consideradas
como parte da aplicacao, podem ser explicitamente instanciadas por quem constréi os
objetos do dominio, pois esses individuos conhecem a arquitetura do dominio e
podem ver as regras como classes de associacao entre objetos do dominio. Assim,
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como eles tém essa visao profunda do dominio, apesar de ndo terem construido as
regras, com certeza saberdo identificar quais regras se referem a quais objetos do

dominio.

Por exemplo, em uma aplicagdo de Sistema Tatico, um padréo de projeto do
tipo Abstract Factory provavelmente fara parte da arquitetura OO e serd utilizado para
criar acompanhamentos de alvos no cendrio tatico. Ao criar objetos da classe
Acompanhamento, o arquiteto do padrao Abstract Factory pode instanciar as regras
que um especialista tenha previamente criado e que se refiram a algum atributo da

classe Acompanhamento.

A consideracao da base de fatos como a prépria base de dados da aplicacédo
provoca a troca da necessidade de atualizar informagdes em uma base de fatos
separada do dominio da aplicacdo (o0 que em um sistema de tempo real teria de ser
feito muitas vezes pela aplicacdo, ou melhor, tantas vezes quantas haja alteracdes)
pela necessidade de instanciar no dominio da aplicacao as regras de interesse de
cada objeto (0 que é feito uma Unica vez ao instanciar o referido objeto).

Desta forma ndo ha necessidade de unificar regras e fatos, pois as regras séo
objetos para os quais ha distintas instancias. A quantificacdo da l6gica de primeira
ordem fica garantida pela multipla instanciagao das regras, compativel com o principio
da reusabilidade que é possibilitado e objetivado pelo emprego das técnicas de OO.

4.4.2.2 ACIONAMENTO AUTOMATICO DA INFERENCIA

A segunda caracteristica importante, diz respeito aos valores considerados
para a inferéncia. Em um ambiente de tempo real em que os fatos sédo atributos do
dominio da aplicacdo, as alteragbes destes estdo sendo geradas por sensores
assincronos, concorrentes € em processos paralelizados (a aplicacao freqlientemente
€ multi-thread, por exemplo). Nesse ambiente, a seqiiéncia de fatos novos gerados
pode ser muito rapida. No mecanismo do RETE explicado na secao 4.4.1, cada novo
fato incluido na base de conhecimentos é filirado pela rede até chegar aos nés folha,
causando entdo a ativacdo das regras. Como foi explicado, na capacidade de
memoria dos ndés da rede é que reside a simplificacdo do exame de padrées no
algoritmo RETE. Se varios fatos sdo gerados quase ao mesmo tempo em um
ambiente concorrente (multi-thead), antes que seja possivel realizar as inferéncias
para o primeiro deles, entdo as decisdes tomadas podem néo estar atualizadas com a
realidade corrente. Essa caracteristica sera explicada a seguir.
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Suponha, por exemplo, que um fato novo F1 seja gerado e inicie o disparo do
mecanismo de inferéncia de um framework que utilize o algoritmo RETE. Suponha
ainda que logo a seguir atualizagdes assincronas de dados ocorram na base de dados
da aplicagéo. Isto equivale a geragdo de novos fatos. Suponha, por exemplo, que foi
gerado o fato F2. Este fato gerara futuras investigagcoées da rede, mas, no momento,
estara aguardando a propagacao do fato F1 na rede, pois 0 mecanismo de inferéncia
nao é concorrente. Eventualmente o fato F2, que s6 sera analisado mais adiante,
pode ser considerado na premissa de uma regra na qual o fato F1 também é
considerado. Suponha entdo que o fato F1 é usado do lado esquerdo de um operador
e o fato F2 é usado do lado direito do operador em uma mesma regra:

If F1 and F2 then...

Quando esta regra for avaliada pela inclusao do fato F1 na base de fatos, sera
usado o valor memorizado para o lado direito do operador, pois o fato F2 ainda nao
pertence a base de fatos. A regra sera avaliada usando o valor armazenado (que nao
€ 0 mais atual, ja que F2 ja possui uma atualizagao disponivel) e isto pode gerar uma
decisdo ndo atualizada. Naturalmente que o fato F2 sera adicionado a base de fatos
no futuro breve, causando a ativagdo da mesma regra e reconsiderando a decisao
passada, mas a decisdo inicial tomada pode ter sido equivocada, em virtude de se ter
usado um dado armazenado na estrutura da rede que nao correspondia a fotografia
mais atual em um sistema de aquisicao de dados em tempo real. Além disso, pode

eventualmente ndo ser possivel reconsiderar as decisées tomadas.

Por este motivo o RT-MLR nao utiliza valores armazenados em memérias de
trabalho paralelas. Nao existe uma base de fatos paralela aos dados da aplicagéo
nem existe uma memodria em uma estrutura de rede previamente construida para
otimizar as redundancias possivelmente existentes nas regras. Para tomar a decisédo
mais atual possivel a cada momento, o RT-MLR paga o preco de sempre ler os
valores correntes da base de dados no momento em que a regra estd sendo
investigada. Assim, na situacdo anteriormente descrita, o0 RT-MLR dispararia a
avaliacao da regra pela alteracao de dados correspondente ao fato F1 e, ao investigar
a regra em que também constasse a verificacdo do valor correspondente ao fato F2,
este seria lido diretamente da base de dados do dominio da aplicagédo. Isto garante
que se este dado foi recentemente atualizado por um processo concorrente, o valor

mais atual serd lido e considerado na avaliagdo da regra.

Assim, no RT-MLR o mecanismo de acionamento das regras € diretamente
vinculado a alteragao do valor das variaveis do dominio, o que define uma estratégia
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de acionamento que pode ser chamada de “on line monitoring”. Desta forma, ao ser
alterado o valor de alguma variavel que é citada na premissa de alguma regra, esta €
automaticamente investigada. Apenas as regras que envolvem essa variavel sao
investigadas e eventualmente acionadas. Nesse sentido, o modelo aplica uma
variagdo da estratégia orientada a dados. Nao € feita uma busca por regras de
interesse para os “fatos” novos e sim € mantida uma estrutura que indica diretamente
as regras de interesse para determinado fato. O eventual disparo de uma ou mais
regras de interesse pode, por si sO, gerar a alteracdo de “fatos” que sejam utilizados
em outras regras. Assim, uma cadeia para frente de acionamentos (e “descobertas”)
sera gerada a partir da alteracdo de um dado dentro do dominio da aplicacdo. Por
exemplo, podemos ter regras do tipo:

Se alvo é do tipo missil e situacdo de operacdo é combate entdo disparar

alarme de ataque aéreo em curso
Se velocidade do alvo >= 1000 nés entéo alvo é do tipo missil

Para cada alteragédo de velocidade lida pelo sensor de cada alvo acompanhado
pelo sistema de controle tatico, sera acionada a segunda regra e, caso esta seja
disparada, a alteragdo do tipo causara a investigagdo também da primeira regra. As
informagodes sobre a velocidade, tipo do alvo e a situagdo de combate podem estar em
objetos distintos no dominio da aplicagéo. A base de fatos, portanto, reside no préprio
dominio da aplicagéo. Ela pode ser alterada por partes do software de aplicagéo (por
exemplos processos de leitura de sensores) ou pela parte da conclusado das regras
que tenham sido acionadas (como no caso da conclusdo da segunda regra). Em
ambos 0s casos as regras adequadas serdo diretamente selecionadas para serem
investigadas e poderao ou nao gerar novos “fatos”.

4.4.2.3 OS TIPOS DE DADOS UTILIZADOS NAS REGRAS

No RT-MLR é construida uma estrutura de listas que associa valores utilizados
na base de conhecimentos com as regras em que estes valores sdo testados. Assim,
apenas as regras que envolvem esses valores sao investigadas quando ha alguma

alteracéo desses valores.

Os atributos das classes de dominio que sdo utilizados nas classes de regras
nao devem ser definidos pela aplicacdo como atributos de tipos basicos. Eles devem
ser definidos herdando de classes fornecidas pelo RT-MLR que encapsulam os tipos
basicos do Java (numéricos, booleanos, etc). Ao serem mudados os valores desses
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tipos nas classes do dominio é feito o disparo das regras que tenham sido agrupadas

nos conjuntos de regras anteriormente definidos e que constam nas listas.

Esses tipos sdo chamados de “dados observaveis” (ou ObservableData como
sera descrito na proxima secao em que é explicada a sintaxe do RT-MLR). A esses
tipos estd acoplado um monitor para garantia de acesso mutuamente exclusivo em

caso de aplicacdes concorrentes.

O acionamento das regras pela mudanca dos dados possui ainda uma
sofisticacdo que pode ser sintonizada pela aplicacdo. Essa sofisticacao diz respeito ao
limite minimo de variacdo do valor do dado observavel que se considera significativo
para acionamento das regras. Assim, a aplicacdo, ao definir o dado observavel, pode
também definir um valor minimo abaixo do qual uma variagdo de valor ndao é
considerada relevante e ndo causa o acionamento das regras. Assim é possivel
sintonizar a investigacdo das regras em ambientes em que haja muitas variacbes de
valores que, entretanto, sejam pouco expressivas. Caso ndo seja definido um valor
para esse minimo, serd considerado o valor zero, isto é, qualquer alteragdo de valor

do atributo causara a investigagao das regras associadas.

4.4.3 INFERENCIA PARA LOGICA DE PRIMEIRA ORDEM

Quanto as regras de légica de primeira ordem, o RT-MLR trabalha com regras
que sao parecidas com a Logica Cortés ou Courteous Logic proposta por Grosof [40] e
ja explicada na secao 3.4. Na abordagem deste trabalho é usada da proposta da
Légica Cortés apenas a priorizagdo das regras. Entretanto, diferentemente do trabalho
de Marc Dérflinger [41] onde é proposto um motor de inferéncias para Ldgica Cortés,
ndo sao estabelecidos rétulos para as regras e precedéncias para os rotulos, o que,
na proposta de Dorflinger, pode levar a existéncia de regras com a mesma
precedéncia ou regras sem precedéncia (sem rotulo). Ao invés disso, nesta
abordagem, as regras pertencem a um conjunto em que a precedéncia €
explicitamente definida pelo usuario ao adicionar regras ao conjunto, ou seja, existe
uma ordem obrigatéria e seqiencial de prioridade para todas as regras. Na proposta
de Dérflinger, quando as prioridades séo iguais e as conclusdes conflitantes, ndo é
realizada nenhuma conclusdao. O mecanismo de priorizagdo obrigatéria das regras
resolve o problema de exclusdo muatua implicita, que ocorre justamente pela existéncia
de conclusdes conflitantes, ou seja, sempre ha uma concluséo, que € a da regra mais

prioritaria.
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4.4.4 MECANISMO DE INFERENCIA PARA LOGICA FUZzZY

Para regras fuzzy, o mecanismo de inferéncia funciona de forma semelhante,
mas existem algumas diferencas. O disparo de investigacdo das regras é executado
da mesma forma, ou seja, vinculado a alteracdo dos valores das variaveis que

aparecem nas premissas das regras.

Cada regra disparada pela alteracao do valor considerado na premissa tem o
seu lado esquerdo avaliado considerando-se as fungdes fuzzy previamente definidas e
os operadores fuzzy utilizados. Para os operadores légicos da premissa €
implementada a forma sugerida por Zadeh (descrita na secdo 3.3.2).

Caso a pertinéncia da premissa seja maior que zero, a regra € disparada,
gerando uma funcao fuzzy de saida para cada regra. Foi implementado inicialmente o
método de Mamdani para a inferéncia (MIN), conforme descrito na secéao 3.3.2, mas

outros modelos de inferéncia fuzzy podem facilmente ser adicionados.

Em seguida, sdo considerados os conjuntos previamente definidos para as
variaveis de saida que aparecem na conclusao das regras. Cada conjunto associado a
uma variavel de saida tem as demais regras do respectivo conjunto também
avaliadas, na medida em que os valores das premissas dessas regras podem néo ter
sofrido alteragdo, mas seus valores atuais podem também causar o disparo das
respectivas regras e, portanto, contribuir para o calculo do conjunto fuzzy resultante de
saida.

A seguir é feita a agregagédo dos conjuntos fuzzy resultantes da ativacao das
diferentes regras acionadas (correntemente é usado o critério de MAX para agregacao
dos conjuntos das regras, mas teoricamente pode ser definido um critério distinto para
cada conjunto de regras).

Por fim, é feita a defuzzificacdo do conjunto resultante da agregacdo das
regras e € atribuido um valor escalar de saida para a variavel de saida representada
pelo conjunto de regras. Atualmente é usado para a defuzzificagéo o critério de média
dos maximos, mas também pode ser definida uma forma de defuzzificacao distinta

para cada conjunto de regras.

4.4.5 MECANISMO DE INFERENCIA PARA LOGICA TEMPORAL
NO RT-MLR

O RT-MLR utiliza o conceito de Logica Temporal de Intervalos (ITL, do
acrdénimo no idioma inglés), que foi originalmente definido em [47], e € usado em uma

extensdo de DROOLS [39] e em trabalhos correlatos [49]. Na ITL o elemento basico
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usado é o evento, que pode ser visto como um fato associado a um determinado

tempo. O evento é um valor I6gico ou analégico com uma marca de tempo associada.

No RT-MLR a ocorréncia de um evento esta relacionada a mudanga de valor
em um dos atributos das classes do dominio que seja usado em alguma das regras e,
portanto, seja definido como de uma das classes especificas fornecidas pelo RT-MLR
para encapsular tipos basicos. Essa mudancga de valor é armazenada internamente ao
RT-MLR e torna-se uma ocorréncia imutavel. Ou seja, um evento é uma alteracao de
valor de um atributo que ocorreu em algum instante no passado cuja ocorréncia esta

registrada e ndo pode ser alterada.

Naturalmente que os eventos ocorridos ndo sdo guardados eternamente. Para
tanto, os eventos possuem outro tempo associado, o “intervalo de esquecimento”, que
€ um valor de intervalo de tempo a ser considerado do instante atual para o passado,
durante o qual o evento deve permanecer registrado. Eventos cuja ocorréncia se deu
antes do tempo atual menos o intervalo de esquecimento ndo sdo mais guardados. O
intervalo de esquecimento € definido intrinsecamente pelos operadores temporais
utilizados nas regras.

A partir do registro destes eventos é possivel realizar inferéncias que incluam
operagdes que lidam com os tempos de ocorréncia. Essas operagcdes estabelecem
relagdes de precedéncia tais como antes, depois, durante, até que, etc.

O RT-MLR permite também estabelecer métricas tais como médias ou
contagens de alteragcbes efetuadas sobre um determinado periodo de tempo do
passado. A secdo seguinte descreve em detalhes a sintaxe e semantica dessas
operacgoes.

4.5 SINTAXE, SEMANTICA E OPERADORES LOGICOS

Como foi previamente explicado, a sintaxe de elaboracdo das regras é a
mesma da linguagem Java. Nao ha nenhuma fase de pré-processamento das regras e
¢ utilizado apenas o compilador da prépria linguagem.

Cada regra é tratada como um objeto de uma classe especifica do pacote RT-
MLR. Na medida em que as regras séo tratadas como classes de associacdo entre
objetos, a instanciacdo das regras é feita no dominio da aplicagdo. Ou seja, a
aplicacdo decide quais objetos devem ser associados a quais outros com as regras
previamente especificadas.

Ou seja, na abordagem do RT-MLR as regras sao classes que dao origem a
um conjunto de objetos especificos para associar objetos do dominio da aplicagédo. A
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relagdo de associagao pode ter cardinalidade um para um, um para muitos ou muitos
para muitos. A cardinalidade da associagao, a quantidade de objetos do dominio e o
interesse de efetivamente associar alguns desses objetos € que vai definir, no dominio
da aplicagdo, o numero efetivo de instancias da regra que seréo criadas.

4.5.1 SINTAXE DA LOGICA DE PRIMEIRA ORDEM

Suponha que se tenha uma aplicacdo de fusdo de dados em um ambiente
tatico, onde existe uma classe Target e uma classe Ambient. Pode-se ter uma regra
de associagao de cardinalidade um (do lado da classe Ambient) para muitos (do lado
da classe Target), como a abaixo descrita em linguagem natural:

If Target.type=neutral and Ambient.rain=yes Then...

Neste caso, provavelmente havera uma instancia dessa regra para cada objeto
da classe Target que for criado e a instanciagdo da regra se darda a cada instanciagéo
de Target.

Na mesma aplicagdo poder-se-ia ter uma regra de fusdo que procurasse
investigar se distintos objetos da aplicagéo se referem a um mesmo alvo real. Nesse
caso, uma regra poderia relacionar objetos da classe Target com os demais objetos
da mesma classe, em uma cardinalidade muitos para muitos. Entretanto, poderia
haver interesse em definir esta regra de fusdo apenas para alvos oriundos de
sensores distintos. Assim, no dominio da aplicagdo € que se instanciariam as regras
para investigar os objetos que se desejasse associar, que seriam apenas 0S que
possuem sensores distintos, restringindo, portanto, as instancias geradas para esta
regra.

Em todos esses casos, repare que o conhecimento especifico é escrito uma sé
vez, no momento em que se elabora a regra de negécio que é implementada pela
classe de relacionamento. A cardinalidade dessa regra, entretanto, depende da
cardinalidade dos objetos do dominio e da cardinalidade dos relacionamentos da regra
de associacao com os objetos do dominio.

Na sintaxe proposta para a premissa das regras € possivel estabelecer
precedéncias. Cada operador légico, inclusive a inferéncia, é implementado como um
método a ser chamado no corpo da regra. Assim, a premissa da regra € composta por
chamadas aninhadas de métodos que implementam opera¢des logicas. O
aninhamento define a precedéncia das operag¢des dentro da regra.
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Por exemplo, se tivéssemos a regra:

If Target.velocity>100 and Command.priority=combat Then...

A sintaxe seria:

class myRule1 extends FirstOrderRule {
public myRule1 (DoubleObservableData velocity, StringObservableData priority) {

super (new AndB (  new Ht (velocity, 100), /l premissa
new EqgB (priority, “combat”) // premissa
), 1
new MyConclusioni() ); /I concluséo
}
}
Onde:

FirstOrderRule é a classe do RT-MLR que deve ser extendida para
implementar classes que contenham regras de Légica de Primeira Ordem.

DoubleObservableData e StringObservableData sao tipos de dados béasicos
definidos no RT-MLR que devem ser herdados por atributos do dominio que
sejam utilizados em regras. Essas classes implementam o padrdo de projeto
Observer e encapsulam os tipos nativos do Java double e String.

AndB, Ht e EqB séo operadores logicos definidos no RT-MLR
respectivamente para o operador l6gico “E”, para o operador relacional
“maior do que” e para o operador relacional “igual a”.

MyConclusion1 € um objeto do dominio que contém as conclusdes para a
regra criada e estende uma classe do RT-MLR (FirstOrderConclusion). Esse
objeto pode ter quaisquer seqiéncias de comandos Java desejados.

Os parametros do construtor da regra sao livres. Assim, se desejassemos

aumentar a granularidade dos parametros passados e ao invés de passarmos a

velocidade e a prioridade passassemos 0s objetos que contém essas informagdes

como atributos, poderiamos implementar da mesma regra da seguinte forma:

class myRule1 extends FirstOrderRule {
public myRule1 (Target myTarget, Command command) {
super (new AndB ( new Ht (myTarget.velocity, 100) ,

new EqB (command.priority, “combat”)),
new MyConclusioni() );
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Neste caso, os tipos de dados dos atributos nas classes do dominio da
aplicagdo (velocity e priority) devem ser DoubleObservableData e
StringObservableData, que encapsulam os tipos nativos double e String.

Esses atributos devem ser explicitamente instanciados nas classes do dominio,
como no exemplo abaixo para a variavel velocity:
Class Target extends ...

DoubleObservableData velocity =
New DoubleObservableDatay);

A partir disso, as regras podem considerar esse atributo no corpo ou premissa
da regra. Qualquer alteracdo nos dados de velocity ou priority no dominio da aplicagao

acionara a investigagéo de uma instancia destas regras.

Opcionalmente, pode-se definir um intervalo de variagao para os valores de um
atributo, de forma que varia¢des de valores dentro do intervalo ndo causem o disparo
das regras. Desta forma, a aplicagdo pode evitar a investigagdo de regras quando
houver pouca significancia em uma pequena variagdo de valores de um determinado
atributo. Neste caso o atributo deveria ser declarado chamando a seguinte sobrecarga
de construtor:

...Class Target extends ...

DoubleObservableData velocity =
New DoubleObservableData(0.1);

O parametro 0,1 especifica que mudangas do valor da velocidade menores que
0,1 ndo causarao a ativagao das regras vinculadas a este atributo.

Na parte da conclus&o das regras que utilizam légica de primeira ordem podem
ser utilizados livremente os comandos e bibliotecas do Java.

A regra anteriormente descrita devera ser complementada criando uma classe
com a conclusdo da regra (MyConclusion1). Essa classe deve estender a classe
FirstOrderConclusion e implementar o método response() com os comandos da
conclusdo. Desta forma:
public MyConclusion1 extends FirstOrderConclusion{

public void response () {
/I ... quaisquer comandos Java desejados

As regras devem ser agrupadas em conjuntos. Esses conjuntos definem a
ordem de execucado das regras, estabelecendo assim uma precedéncia entre as
regras e evitando o problema do conflito de conclusées. O conjunto e suas regras sao

definidos como no exemplo abaixo:
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MySet mySet = new MyFirstOrderSet ();
mySet.addRule(new myRule1); // adicionando a primeira regra
mySet.addRule(new ...); / adicionando outras regras

A alteracdo de qualquer atributo envolvido na premissa de mais de uma regra
do conjunto acionara sequencialmente as regras na ordem em que estas foram

adicionadas ao conjunto.

A tabela 3 apresenta um resumo sintdtico e semantico dos operadores de
l6gica de primeira ordem disponiveis:

Nome Retorno Significado

EgB (A,B) | True se A= B; False se A#B Equal

NeB (A,B) | True se A= B; False se A=B Not Equal

Ht (A,B) True se A> B; False se A<B Higher than

Lt (A,B) True se A< B; False se A>B Lesser than

He (A,B) True se A> B; False se A<B Higher or equal

Le (A,B) True se A< B; False se A>B Lesser or equal

And (A,B) | True ou False pela tabela verdade do E | Operador l6gico E

Not (A) True se A= False; False se A=True Operador légico NOT

Or (A,B) 'I(;rﬂe ou False pela tabela verdade do | Operador Iogico OU

In (A,B) True se AeB A pertence a B. A é
False se A¢B um elemento e B uma

colecéo

Tabela 3 — Operadores de Logica de Primeira Ordem

4.5.2 REGRAS DE LOGICA FUZZY

As regras Fuzzy apresentam uma semantica um pouco distinta. A definicdo de
um conjunto de regras fuzzy deve incluir todas as regras para as quais se deseje um
valor de saida unico ap6s a defuzzificagdo. Esse valor de saida provavelmente sera
enviado a uma variavel do dominio da aplicagdo. Considere, por exemplo, a seguinte
regra fuzzy:

If Target.velocity is big and Target.distance is near then Target.priority is high

Para criar a regra, primeiramente deve-se criar os conjuntos fuzzy “big”, “near”
e “high”. A sintaxe para cria-los é a seguinte (os suportes de velocidade sdao em nos,
os de distancia sdo em jardas e os de prioridade em uma escala de 0 a 10):
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TrapezeFunctionData big =

new TrapezeFunctionData (100,200,500,1000);
TrapezeFunctionData near =

new TrapezeFunctionData (0,0,2000,5000);
TrapezeFunctionData high =

new TrapezeFunctionData (7,9,10,10);

A sintaxe para criacdo da regra seria a seguinte:
class myRule2 extends FuzzyRule {
public myRule2 (Target myTarget) {
super (new AndF (
new IsF (myTarget.getVelocity(), big),

new IsF (myTarget.getDist(), near) ),
new FuzzyConclusion(high));

As regras em cuja conclusdo aparece a mesma variavel de saida (no caso a
variavel target.priority) devem ser agrupadas em um mesmo conjunto. O conjunto e
suas regras sao definidos como no exemplo abaixo:

MyFuzzySet myFuzzySet = new MyFuzzySet (Target target);

myFuzzySet.addRule(new myRule2);
myFuzzySet.addRule(new ...); // outras regras

O acionamento de qualquer regra do conjunto myFuzzySet acionara
sequencialmente as etapas de célculo da pertinéncia da premissa, calculo da fungao
fuzzy de saida de cada regra do conjunto, agregacao da funcao fuzzy de saida com as
demais funcbes fuzzy de saida das regras associadas e defuzzificacdo do funcao
fuzzy final para encontrar um valor escalar de saida. Esse valor final de saida é
passado como parametro a um método do conjunto myFuzzySet. Nesse método (que
€ o método response(double result)) o usuario pode, da mesma forma que na
conclusao de uma regra de logica de primeira ordem, colocar os comandos Java que
desejar. Tipicamente, esse valor de defuzzificacdo sera enviado a alguma variavel do
dominio da aplicacao que corresponde a uma variavel de saida das regras fuzzy. Para
0 caso da variavel target.priority da regra acima, ter-se-ia:
public MyFuzzySet extends FuzzySet {

Target target;

public void MyFuzzySet (Target target) {
this. target = target };

public void response (double result) {

target.setPriority(result);
/l ... outros comandos Java
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A tabela 4 apresenta os operadores de Logica Fuzzy disponiveis:

Nome Retorno Significado
IsF (A,B) us(A) Pertinéncia do valor A ao conceito fuzzy B
NotF (A) 1-u(A) Operador l6gico NOT
AndF(A,B) Min(w(A), w(B)) Operador logico E
OrF(A,B) Max(u(A), w(B)) Operador l6gico OU

Tabela 4 — Operadores de Logica Fuzzy

4.5.3 REGRAS DE LOGICA TEMPORAL

Como citado na segéo 3.2.4, o RT-MLR lida com o conceito de evento, que € a
mudanga de valor de um atributo associada a um determinado instante no tempo. A
l6gica temporal no RT-MLR é uma extensao da l6gica de primeira ordem. Assim, as
regras que utilizam l6gica de primeira ordem podem fazer referéncia a eventos tanto
quanto fazem referéncia aos atributos das classes do dominio. A diferenga € que os
eventos ndo sdo guardados nas classes de dominio, eles fazem parte de uma

memoria de ocorréncias que reside no RT-MLR.

Diferentemente de outras implementacées (como DROOLS, por exemplo) em
que a aplicacdo deve definir explicitamente o evento como uma entidade a ser
futuramente considerada em regras, o RT-MLR define automaticamente os eventos a
partir das regras que os utilizam. A idéia € que, como as regras sdo sempre ativadas
pela alteragéo dos valores e estas estdo vinculadas a ocorréncia dos eventos, entao
n&o € necessario criar os eventos explicitamente, o RT-MLR os cria quando fizerem
parte de alguma regra que contenha um operador temporal.

O RT-MLR disponibiliza um conjunto de operadores temporais. Alguns deles
produzem resultados booleanos (verdadeiro ou falso) e estdo relacionados a
operadores ldgicos ou relacionais com algum intervalo de tempo associado. Também
nesta categoria de retorno encontram-se operadores que executam comparagdes no
tempo vinculadas aos conceitos de antes, durante e depois. Existem também
operadores que retornam valores tais como contagens ou médias de valores em

intervalos determinados de tempo.

Uma vez que os operadores aparecam nas regras, 0s eventos de interesse sdo

registrados pelo RT-MLR e permanecem guardados exatamente pelo tempo em que
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eles sdo necessarios para realizar o raciocinio definido na regra (o intervalo de tempo

€ definido por cada operador na prépria regra).

Por exemplo, na secao 3.3.1 criou-se o atributo velocidade da classe alvo para
poder utiliza-lo em uma regra. Caso se desejasse tratd-lo como um evento, poder-se-
ia usé-lo em uma regra do tipo:

Se velocidade do alvo ultrapassou 100 nos udltimos 5 minutos E o radar foi ligado mais
que 3 vezes nos ultimos 10 minutos Entao...

A regra poderia ser implementé-la assim:

class myRule3 extends FirstOrderRule {
public myRule3 (Target myTarget, Radar myRadar) {
super (new AndB (
new ThereWasHt(myTarget.velocity, 100, 5000,0),
new Gt (new CountEq (myRadar.powerOn, true, 10000,0), 3)),
new MyConclusion3() );

A tabela 5 apresenta os operadores de Logica Temporal disponiveis:
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Nome Retorno Significado
ThereWasEq True se houve A=B no intervalo de tempo Equal em um
(A,B,T1,T2) [agora—T1, agora-T2] intervalo do passado
ThereWasNe True se houve A+#B no intervalo de tempo Not Equal em um
(A,B,T1,T2) [agora—T1, agora-T2] intervalo do passado
ThereWasHt True se houve A>B no intervalo de tempo Higher than
(A,B,T1,T2) [agora—T1, agora-T2]

ThereWasLt True se houve A<B no intervalo de tempo Lesser than

(A,B,T1,T2) [agora—T1, agora-T2]

ThereWasHe True se houve A>B no intervalo de tempo Higher or equal

(A,B,T1,T2) [agora—T1, agora-T2]

ThereWasLe True se houve A<B no intervalo de tempo Lesser or equal

(A,B,T1,T2) [agora—T1, agora-T2]

CountEq Quantidade de vezes em que houve A=B no Contagem de

(A,B,T1,T2) intervalo de tempo [agora—T1, agora-T2] igualdade

First Tempo da primeira ocorréncia de A=B no Tempo da primeira

(A,B,T1,T2) intervalo de tempo [agora—T1, agora-T2] ou | ocorréncia de um
zero caso nao haja ocorréncias. evento

Last Tempo da ultima ocorréncia de A=B no Tempo da ultima

(A,B,T1,T2) intervalo de tempo [agora—T1, agora-T2] ou | ocorréncia de um
zero caso nao haja ocorréncias. evento

OcoursBefore True se ha alguma ocorréncia de A=B antes _A

(A,B,C,D, C=D no intervalo de tempo [agora—T1, <

T1,T2) agora-T2]

OcoursAfter True se ha alguma ocorréncia de A=B depois A

(A,B,C,D, C=D no intervalo de tempo [agora—T1, I

T1,T2) agora-T2] C

Ocoursinto True se ha alguma ocorréncia de A=B que A

(A,B,C,D, inicia depois e termina antes de C=D no C

T1,T2) intervalo de tempo [agora—T1, agora-T2]

BeginsDuring True se ha alguma ocorréncia de A=B que A

(A,B,C,D, inicia depois e termina depois de C=D no —_—

T1,T2) intervalo de tempo [agora—T1, agora-T2] C

ReachsBefore | True se ha alguma ocorréncia de A A

(A,B,C,D, alcancando o valor B antes de C=D no .

T1,T2) intervalo de tempo [agora—T1, agora-T2] C

ReachsAfter True se ha alguma ocorréncia de A A

(A,B,C,D, alcangando o valor B depois de C=D no .

T1,T2) intervalo de tempo [agora—T1, agora-T2] C

ReachsDuring True se ha alguma ocorréncia de A A

(A,B,C,D, alcangando o valor B depois de C=D no C

T1,T2) intervalo de tempo [agora—T1, agora-T2]

Average Valor médio de A no intervalo de tempo Valor médio de

(A, T1,T2) [agora—T1, agora-T2] variaveis numéricas

Tabela 5 — Operadores de Logica Temporal
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Com os operadores descritos na tabela anterior, € possivel estabelecer
raciocinios de precedéncia temporal entre eventos. Por exemplo, se desejasse saber
se um radar foi ligado e desligado antes que outro tenha sido ligado, se poderia ter a
seguinte regra:
class myRule4 extends FirstOrderRule {

public myRule4 (Radar myRadar1, Radar myRadar2) {
super (new OcoursBefore(myRadar1.powerOn, true,

myRadar2.powerOn, true, 0, 0),
new MyConclusion4() );

Na regra acima o tempo T1=0 representa o tempo mais antigo possivel e T2=0
representa o instante atual, ou seja, o intervalo de tempo é todo aquele para o qual ha
registro de eventos.

58



5 VALIDACAO DO MODELO PROPOSTO

Neste capitulo é apresentado o resultado da aplicacdo do modelo proposto em
um problema cujo dominio é a fusdo de dados em um ambiente de sistemas taticos
navais. Foi escolhida a arquitetura de um sistema tatico em uso em navios da Marinha
do Brasil, pela facilidade de adaptagdo do modelo e de execugéo dos testes. Assim, o
inicio deste capitulo relata o que € um sistema tatico naval. Em seguida sao relatadas
as restricbes impostas pela arquitetura do sistema existente ao uso do RT-MLR. Logo
apds sao explicados os objetivos de fusdo a serem alcangados especificamente no
sistema escolhido para validagdo e como esses objetivos se encaixam nos niveis
tradicionais de fusdo de dados do modelo JDL. Na parte final do capitulo séo
explicitados os raciocinios l6gicos aplicados para conseguir a fusdo objetivada.

5.1 O CONCEITO DE SISTEMA TATICO

Um sistema tatico, também chamado de Sistema de Comando, Controle,
Comunicagdes, Computadores e Inteligéncia, abreviadamente conhecido na literatura
como C*l, é um aparato computacional que integra multiplos computadores, sensores,
equipamentos de comunicacdo e algoritmos. Segundo Waltz e Linnas [50], os
sistemas taticos possuem varias tarefas de alto nivel que podem ser classificadas da

seguinte forma:

1. Sensoreamento: esta tarefa inclui a conexdo do sistema com os
diversos sensores disponiveis e todos os algoritmos necessarios para
adquirir dados, filtra-los, identificar a existéncia e estimar parametros de
objetos de interesse que se encontrem em um ambiente. Ou seja,
identificar aeronaves, navios, armas (misseis, foguetes, etc.) e

sensores (radares, sonares ativos, etc.) que compdem o cendrio tatico.

2. Comunicagao: transferéncia de informagfes entre unidades de uma
forca, incluindo localizacdo e situagdo de acompanhamentos de
interesse e dados obtidos de sensores.

3. Processamento: fusdo de informagbes de distintos sensores com
qualquer outro tipo de meta informacdo (bancos de dados, por
exemplo), de forma a constituir um quadro tatico preciso em tempo real.

4. Comando: algoritmos que faciltem a avaliagdo dos possiveis
significados da situagao tatica, auxiliando as tarefas de comando.
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5. Controle: tarefas que permitam o desenvolvimento e a difusdo sob
controle das ordens e decis6es emanadas do comando.

A figura 8 ilustra o conceito do ambiente e mostra uma das telas de um sistema
tipo C*I .

*"‘ satélite

Linha de costa

iEsta;éD
enlaces de dadas e terra

Figura 8 — Sistema C4l em um cenario tatico naval

5.2 RESTRICOES AO MODELO PROPOSTO NA ARQUITETURA
DO SISTEMA LEGADO

A grande maioria dos sistemas de fusdo de alvos desenvolvidos ou em
desenvolvimento no mundo, estdo no nivel 1 do modelo JDL. No Brasil,
particularmente na Marinha do Brasil (MB), o trabalho ja realizado [51] refere-se a
algoritmos de fusdo medida-acompanhamento com filtro de Kalman e filtro de Kalman
estendido. Os equipamentos desenvolvidos na MB utilizam esse modelo e sao
chamados de Extratores de Alvos Radar. Tais equipamentos fornecem como saida, a
partir do sinal de entrada de um sensor radar, varios acompanhamentos que tenham
sido identificados em uma determinada &rea definida pelo operador de algum sistema
de acompanhamento tatico onde o Extrator Radar esteja inserido ou em toda area
coberta pelo radar, no caso em que se deseje um que o Extrator Radar realize uma
identificacdo automatica dos alvos a serem acompanhados.

Esses equipamentos estdo instalados em diferentes navios, interfaceando com
alguns sistemas taticos, que se pode chamar de sistemas legados. Em alguns destes
sistemas taticos existe mais de um sensor radar, nestes casos € instalado um Extrator

Radar para cada radar disponivel.
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Além dos radares, estdo também disponiveis nos navios da MB dados
(acompanhamentos) oriundos de outros equipamentos, tais como os recebidos pelo
equipamento de comunicagdo de dados com outras unidades (outros navios,
helicopteros ou avides) que tenham sido detectados por sensores dessas unidades
remotas. Esses acompanhamentos sdo chamados de acompanhamentos de link de

dados ou, resumidamente, acompanhamentos link.

Em alguns casos, estdo disponiveis acompanhamentos oriundos do
equipamento  Interrogation  Foe-Friend-Neutral ~ (IFFN) ou, resumidamente,
acompanhamentos IFF, cuja caracteristica principal é apresentar a identificacdo do

acompanhamento em foco (apenas para acompanhamentos amigos e neutros).

Ainda em outros casos estao disponiveis dados de sensores sonares passivos,
que estabelecem direcbes de onde provéem os sinais de contatos. Esses
acompanhamentos sdo chamados de linhas de marcagao, pois nao identificam a
posicdo, apenas a direcdo do contato estabelecido.

Também desenvolvido pela MB, existe um sistema de guerra eletrénica que
identifica e classifica emissées de radares conhecidos, fornecendo informagdes da
direcao destas emissdes. Essas informagdes sdo chamadas de “linhas de marcagéao”,
na medida que informam a marcacao (ou seja, a direcdo) em que a emisséo foi

percebida.

Esses sistemas legados, em varios casos podem ser alterados em relagao ao
sistema tético de integracdo das informagbes, mas em geral € demasiado caro ou
pouco viavel trocar os sensores disponiveis. O modelo a ser desenvolvido, portanto,
deve respeitar as restricbes objetivas do aparato tecnoldégico legado. Ou seja, €
necessario trabalhar com um esquema de fusdo que preserve, tanto quanto possivel,
a individualidade dos sensores sem, entretanto, perder o foco na relevancia dos

resultados de fusdo a serem obtidos.

Assim, para aplicar o modelo proposto deve-se receber todos os contactos
passados pelos diferentes sensores e tentar associa-los aos acompanhamentos ja
existentes. Portanto, continua existindo a fusdo de informagdo no nivel de cada
sensor, que é responsavel por filtrar os dados recebidos pelo sensor (fusdo de nivel
0), associar as medidas e fundi-las em acompanhamentos que possuem uma posicao,
um rumo e uma velocidade determinados (fusdo de nivel 1, monosensor). A
arquitetura proposta €, portanto, segundo [10], do tipo 2, ilustrada na figura 9. Neste

esquema, cada sensor possui seu proprio sistema de acompanhamento de alvos,
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dotado de sub-sistemas para associacdo medida-medida e extragdo dos dados do
acompanhamento por algoritmos do tipo Filtro de Kalman.

FUSAO medida- >
acompanhamento
- : FUSAO
@ FUSAO T]ed'da‘ acompanhamento-
acompanhamento acompanhamento
FUSAO medida-
acompanhamento

Figura 9 — Arquitetura proposta, do tipo 2a como descrita em [10]

\ 4

5.3 FUSAO DE ACOMPANHAMENTOS DE SENSORES
DISTINTOS

O primeiro nivel de fusdo que se pode implementar com o modelo proposto é a
fusdo dos acompanhamentos gerados pelos sistemas de fusdo individuais de cada
sensor que sdo, nos sistemas da MB, os equipamentos chamados de Extratores
Radar. Os equipamentos Extrator Radar de cada radar executam a fusdo de nivel
zero, ou seja, fazem a filtragem do ruido, a fusdo das medidas adquiridas pelo sensor
com os acompanhamentos identificados e produzem um vetor de estados para cada
acompanhamento com a posicao e a velocidade estimadas. Esses dados sédo as
entradas do sistema com o modelo que se esta propondo, que realiza a associagao
acompanhamento-acompanhamento e funde os acompanhamentos individuais de
cada sensor em uma informagao consolidada unica, ou seja, um modelo de fusdo de

nivel 1.

Além das informacdes tradicionais sobre a estimativa da cinematica dos
acompanhamentos, o0 equipamento Extrator Radar atualmente também fornece o
tamanho dos acompanhamentos identificados. Esta informagdo também sera usada
no processo de fusdo dos acompanhamentos de distintos radares.

Esta arquitetura de fusdo de acompanhamentos de mdultiplos sensores é
descrita em [10] como sendo do tipo 2a, em contraposicdo a um outro tipo, chamado
2b. A diferenca entre as duas é que na arquitetura tipo 2b € previsto um fluxo também

no sentido contrario, ou seja, do sistema de fusdo multisensor para o sistema de fusao
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dos sensores individuais. Isto ndo é contemplado no modelo de arquitetura proposto

pelos mesmos motivos de compatibilizacdo com os sistemas legados, na medida em

que os sistemas que estamos procurando integrar (ou seja, 0os equipamentos

Extratores Radar) ndo lidam com essas informag¢des que viriam de um nivel superior

porque ndo foram para isso projetados.

Os dados a serem usados correspondem, portanto, as informagdes sobre alvos

que ja tenham sofrido tratamento de correlagéo no nivel de cada sensor individual, por

um algoritmo adequado de fusdao medida-acompanhamento, tal como um Filtro de

Kalman, e que tenham redundado em representacdes sintéticas dos alvos (também

chamados de acompanhamentos), conforme ilustrado parcialmente na Figura 10.

s

Portanto, é suposto que os dados passados pelos sensores sao confidveis e

representativos da melhor estimativa possivel sobre o alvo, do ponto de vista

individual do sensor.

>
-------

Sensores do navio 1, que
€ anavio que possui O
sistema de comando e
controle (C'T)

gggisg r2d0 navio 2 Visualizacao
...... .\ (amigo) do cendrio
...... et _ tatico no
...... Link de sistema de
dados dos C'Tdo navio 1
Alvo de navios 1 e 2 .
interesse
dar B
g
N
yanW
..... » 02
.ED<
Radar A y

Acompanhamentos sintéticos que sdo

representacoes do mesmo alvo de interesse

Figura 10 — Alvo, sensores e acompanhamentos em um cenadrio tatico.
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5.3.1 O EXTRATOR RADAR'

Como foi citado na segédo anterior, o Extrator Radar é um equipamento
constituido de hardware e software que recebe sinais de diversos equipamentos (entre
eles o Radar propriamente dito) e, apés a aplicacdo de alguns algoritmos de
correlagdo e estimacao, produz acompanhamentos ou “tracks” correspondentes aos
alvos identificados pelo equipamento radar. As principais informacgdes produzidas para
cada acompanhamento sdo a posicdo, a velocidade e o tamanho dos

acompanhamentos.

Como o processo realizado pelo Extrator radar envolve um ambiente com
varios alvos, é necessario realizar um processo de associacdo entre as novas
observacdes a cada varredura do radar e os acompanhamentos anteriormente criados
e sendo atualmente estimados. O bloco denominado Correlagdo na Figura 11 é o
médulo responsavel por realizar esta associacdo. Por correlacdo entenda-se o
processo de associacdo entre as medidas recebidas e um dos acompanhamentos que
estejam sendo estimados pelo sistema.

Uma vez feita a correlagédo do acompanhamento com uma das medidas lidas,
estes valores (a medida e 0 acompanhamento existente) sdo passados a um bloco de
estimagéo, que atualmente é realizada com um Filtro de Kalman. O filtro de Kalman
recebe a medida como sendo a ultima disponivel para o0 acompanhamento sendo
realizado e produz uma estimativa de posigéo e velocidade do alvo.

As informagdes produzidas por cada Extrator Radar sdo entdo passadas a um
sistema tatico que apresenta as informagdes recebidas de cada Extrator Radar,
juntamente com outras informagées de interesse como, por exemplo, o sinal de video
do radar digitalizado (ao que se chama de video bruto radar) e outras informacdes

sobre o contexto (como cartas nauticas, informacdes meteoroldgicas, etc.).

O filtro de Kalman também propaga a informacao de estimacao de posi¢ao do
acompanhamento de volta para o bloco de correlacao, pois esta informacéo € util para
definir o ponto em torno do qual sera criada uma janela que limita a regido onde seréao

procuradas as medidas que serdo consideradas para a correlacao do proximo ciclo.

! Esta secdo foi adaptada de Oliveira [51]
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Simais do Navio Observador:

-Rumo
-Velocidade
-Marca de Proa

Interface Radar
e Smais do Navio
Observador
(HW)

Sinais do Radar:

-Video
-Disparo
-Incremento de Marcacio

(D, 8) dos Alvos

Detectados
Rumo
e Velocidade do Correlagio
MNavio Observador (SW) ‘_
(D, B)do alvo
correlacionado
Filtro de
—b' Kalman
(SW) Estimativa
“a prion’”
(predigio)
Estimativa da posicio
“a posterion” e velocidade
(filrada) dos alvos
de posicio e
velocidade
dos alvos

\

f/-'—- Alve[Mar]Dis{Ruma]Veloc.
/ \\I ENEIER

|{_,l-’ | 0005|158 |10 | o0 | 12

\__\._____,/

Video radar Acompanhamentos

Figura 11 — Diagrama de blocos do Extrator Radar (por Oliveira[51])

5.3.2 A ESTIMAGAO DO FILTRO DE KALMAN?

Em 1960, R.E.Kalman, em seu trabalho “New Approach to Linear Filtering and
Prediction Problems” langou a base de um modelo, que ficou conhecido como Filtro de
Kalman e que até hoje € uma referéncia na &rea, embora muitas alteragdes,
extensGes e composi¢cdes tenham sido propostas e sejam atualmente adotadas. A
idéia é considerar um sistema dindmico e discreto no tempo, que € perturbado por um

ruido Gaussiano, governado pela equagao de processo:
s(n)=A(n)s(n—=1)+n(n) (5.1)

Onde:

s(n) é o vetor de estados € R"

? Esta secdo foi adaptada de Oliveira [51]
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A(n) ¢é a matriz de transicéo de estados € R"*"
n(n) é o vetor do ruido de processo € R"

O ruido € assumido como tendo distribuicdo Gaussiana e considerando E[‘]

como o valor esperado de [], tem-se
E[n(n)]=0
Eln(mn’ (m]=Q (5.2)
Eln(on" (N1=0 Vk # j
Onde Q ¢é a matriz de covariancias do ruido de processo.
As medidas do sistema, sdo modeladas como :
z(n) = H(n)s(n) + w(n) (5.3)
Onde:
z(n) é o vetor de medidas (observagdes) € R"
H(n) é amatrizde medidas € ®°*"
w(n) é o vetor do ruido de medida € R°
Assume-se que os elementos de w(n) tém distribuicdo Gaussiana e que:
E[w(n)]=0
E[w(n)w" (n)] =R (5.4)
Elw(k)w' (H)]=0 Vk# j
Eln(j)w' (k)]=0
Onde R ¢é a matriz de covariancias do ruido de medida.

Considerando-se Z* como o conjunto das k medidas de z feitas, define-se
S(nlk)=E[s(n!Z")] como a n-ésima estimativa do vetor de estados s do sistema,

baseada nas k medidas feitas.

Com n-1 medidas de z e aplicando-se E[-] em (5.1), tem-se:

snin-1)=An)s(n—11n-1) (5.5)
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Onde S(nln—1)é a estimativa a priori do vetor de estado s no instante n e

S(n—11n—1) é a estimativa a posteriori ou corrigida do vetor s, calculada no instante

anterior.
Aplicando-se E[-] em (5.3), tem-se:
Zinln—-1)=Hn)s(nln-1) (5.6)

Que é a estimativa a priori do vetor de observagdes z no instante n, baseada

nas n-1 observagdes anteriores.

Ao obter-se a n-ésima medida de z atualiza-se a estimativa S(nln—1) para obter
S(nln) como uma combinagdo linear da estimativa a priori S(nln—1) com a
diferenca ponderada entre a medida presente z(n) e a estimativa a priori Z(nln—1).

sSminy=s(nin-1D+Kn)[z(n)—Hn)s(nln-1)] (5.7)

Onde o fator de ponderacéo K (n) é chamado de Ganho de Kalman.

O objetivo é determinar o K (n) que otimizara a equacéo (5.7), ou seja, obtera a

melhor estimativa a posterion.

Define-se o erro de estimacgao a posteriori como:
e(nln)=sn)—snln) (5.8)
Define-se a matriz de covariancias do erro de estimacao a posteriori como:
M nln)=Ele(nln)e’ (nln)] (5.9)
Define-se o erro de estimagao a priori como:
enln-1)=s(n)—s(nln-1) (5.10)
E a matriz de covariancias do erro de estimacao a priori como sendo
Mmln-1)=Ele(nln-De" (nln-1)] (5.11)

Substituindo (5.7) em (5.8) e o resultado em (5.9) chega-se a uma fungao
objetivo a ser minimizada para produzir a melhor estimativa a posterior dada por (5.7).
Para fazer a minimizagdo € necessaria alguma manipulagéo algébrica (detalhada em
Oliveira [51]), que leva a:

Kn)y=Mnln-DH" (n)[R(n) +HmMmIn-1D)H" (n)}1 (5.12)
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Para calcular K(n) é necessario calcular M (nln—1). Substituindo (5.10)

em (5.11) e ap6s mais manipulagdes algébricas (também detalhadas em Oliveira [51]),

chega-se a:
Mnln—1)=AmM(n—-11n-1)A"(n)+Q (5.13)
E também a:
Mnin)=[1-Km)HmM nin-1) (5.14)

O filtro de Kalman é um algoritmo recursivo que calcula seqlencialmente:
1) Predicdo do Estado (eq. 5.5)
2) Predigao da Matriz de Covariancias do Erro de Estimacao (eq. 5.11)
3) Matriz de ganho de Kalman (eq. 5.12)
4) Correcao da estimativa (eq. 5.7)
5) Correcao da Matriz de Covariancias do Erro de Estimacao (eq. 5.14)

Como o algoritmo é recursivo, nos dois primeiros passos sao estipulados
valores arbitrarios para as variaveis de estado e para a matriz de covariancia dos

erros de estimacao.

5.3.3 AMBIENTE EMPREGADO PARA OS TESTES

Um pressuposto da utilizagdo do sistema proposto nos sistemas taticos
legados, como foi mencionado no inicio deste capitulo, € que fossem usados o0s
valores de saida produzidos pelos equipamentos Extrator Radar atualmente utilizados
nos sistemas taticos existentes na MB, inclusive com os protocolos de comunicagao

existentes.

Na arquitetura dos Sistemas Taticos existente nos navios da MB, existe uma
Estacdo de Fusado de dados, que se acoplara ao sistema existente, gerando, no
mesmo padrdo de comunicacao existente, as novas informagdes que impliquem em
fusdo de dados. No nivel 1 de fuséo, que é o caso da fusdao de acompanhamentos de
distintos sensores, a Estacdo de Fusao gerara acompanhamentos fundidos a partir de
acompanhamento recebidos das estacées de Extrator Radar. Um resumo dessa
arquitetura esta na figura 12.
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Figura 12 — O modulo de fusdo agregado ao sistema legado

Para realizar os testes dentro do espirito da arquitetura proposta, mas podendo
gerar alvos sintéticos com maior grau de complexidade de movimento, foi entdo

gerado um ambiente de testes com a arquitetura descrita na figura 13.

Simulador do Vedid Software do
ediaas
.h"_’lrd_war? de identificadas pelo Extrator Radar
digitalizagéo do sinal de radar (correlagdo medida-
sinal do radar (mensagem padrao) acompanhamento e
estimacao com FK)

Posicéo, velocidade e tamanho
dos acompanhamentos
identificados. (mensagem padrao
em broadcasting)

Recebe alvos
sintéticos do
Visualizador do
Ambiente Tatico

Rede padrao de comunicagéo (TCP-IP)

ecebe acompanhamentos dos Extratores Ra
e da Estagao de Fuséo e envia alvos sintéticos ao
Simulador do Hw de digitalizagdo do radar

Recebe acompanhamentos de
Extratores Radar e envia
acompanhamentos fundidos

Visualizador do Ambiente Tético Estacéo de Fuséo de
(emula o sistema tatico original) Dados

Figura 13 — Arquitetura utilizada para os testes dos modelos de fusdo
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Nesta arquitetura de testes, os alvos sdo gerados pelo operador artificialmente
no Visualizador, causando a exibigdo de uma marca da posi¢cao do alvo, chamada de
“dof’. A posicdo do dot criado é acrescida de um ruido com distribuicdo de
probabilidade Gaussiana escolhido pelo operador para cada sensor. As informagdes
sobre a posigao do alvo (ja acrescida do ruido Gaussiano) sao passadas ao simulador
do hardware que as repassa ao médulo de estimagcao com o filtro de Kalman (Extrator
Radar), que é exatamente o mesmo utilizado no sistema real. O Extrator Radar, por
sua vez, cria 0 acompanhamento com uma posi¢cdo, uma velocidade e um tamanho
estimados e repassa essas informacées ao modulo de Visualizacdo (que exibe os
acompanhamentos préximos ao dot gerado). O Extrator Radar também passa as
informacbes sobre o acompanhamento ao médulo de Fusdo, que funde os
acompanhamentos de acordo com hip6teses explicitadas nas regras. Caso os
acompanhamentos de diferentes médulos Extrator Radar sejam fundidos, o médulo de

fusdo cria e passa ao Visualizador um novo acompanhamento fundido.

Neste modelo, o framework RT-MLR e a aplicagdo com as regras especificas
que compéem o dominio da aplicacdo, estdo na Estacdo de Fusédo de Dados. A
estacdo do Extrator Radar € basicamente a mesma do sistema tatico original (a
excegdo do fato do hardware ser simulado) e a estagdo de visualizagdo emula o
Sistema Tatico original permitindo apenas a visualizagdo dos objetos de interesse e a
criacao de alvos sintéticos desejados.

5.3.4 APLICANDO O MODELO PARA A FUSAO DE NIiVEL 1

Dentro do que o modelo JDL classifica como fusdo de nivel 1, aplicou-se o RT-
MLR para realizar a fusdo das representagbes sintéticas dos alvos fornecidas por
distintos sensores. Esta fusdo € necessaria nos casos em que diferentes sensores
possuem areas de cobertura com intersecées (como € o caso de alguns radares) ou
mesmo sao de natureza totalmente sobreposta, como é o caso das informacdes
recebidas pelo enlace de dados, que se sobrepdem a informacdes de radares, sonar e

IFF.

A idéia basica é detectar a correlacdo das informacbes entre tuplas de
acompanhamentos sintéticos gerados por diferentes fontes, de forma a identificar
aqueles que se referem a um mesmo alvo fisico real e que, dada a sobreposicao de
detecgéo existente entre os sensores, ocasionam o aparecimento de mais de uma
representagdo sintética para 0 mesmo alvo real. Apds a constatacao da correlacao,
deve ser sugerida ao operador uma fusdo entre os acompanhamentos identificados

como representativos de um mesmo alvo.
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Para realizar a associagdo entre acompanhamentos de sensores distintos que
representem um mesmo alvo, deve-se estabelecer uma medida de similaridade entre
os acompanhamentos. A teoria dos conjuntos fuzzy [42] propde que os elementos
(objetos, variaveis) pertencem, com diferentes graus de pertinéncia, a diferentes
conjuntos fuzzy. O grau de pertinéncia de cada valor de uma varidvel a um
determinado conjunto é dado por uma funcao de pertinéncia que determina o grau de
associacao entre o elemento e um determinado conjunto. Desta forma, o grau de
pertinéncia pode ser visto como uma medida de correlacao entre um elemento € um

conjunto.

Alguns outros sistemas propostos utilizam também modelos fuzzy para fusédo
de dados com algum propdsito semelhante ao pretendido por esta proposta, utilizando
estratégias semelhantes.

Em [52] um modelo de fusdo é adotado para pré-processar e classificar em
um determinado grau de risco acompanhamentos oriundos de diversos sensores,
incluindo informagdes ambientais como vento e tamanho das ondas. O sistema possui
defuzzificagdo pelo maximo das regras acionadas e produz como saida o grau de
risco de cada acompanhamento que € entdo fundido com dados oriundos de outros
modelos, em um sistema GIS geo-referenciado.

Em [53] € proposta uma topologia de referéncia, centrada em cada
acompanhamento, que divide 0 espago proximo ao acompanhamento em anéis e
setores de interesse. Baseado nessa divisdo espacial é proposto um sistema fuzzy
que lida com as caracteristicas da densidade de acompanhamentos nos setores
oriundos de diferentes acompanhamentos, no intuito de identificar erros de
alinhamento (ndo rand6micos) nos sensores envolvidos, e categorizar o0s

acompanhamentos como pertencentes aos mesmos alvos.

Em [54 e 55] os autores propdem um modelo neuro-fuzzy (fuzzy ARTMAP)
para detectar anomalias no comportamento de alvos, que possam ser indicativas de
situacdes de risco. O ponto de destaque € a rapidez e continuidade do aprendizado,
necessarias as aplicagdes de tempo real e a possibilidade de adaptacao do algoritmo,
através de intervencao do operador, as situacdes de baixa quantidade de dados para
sintonia do modelo, podendo realizar dinamicamente a postergacdo no ajuste dos

parametros.

Em [56] um modelo fuzzy foi desenvolvido para estimar as trajetérias e o
formato de alvos a partir de regides de imagens extraidas de uma imagem de video.

Um sistema neuro fuzzy foi entao utilizado para extrair as regras
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Em [57 e 58] é proposto um modelo baseado em légica fuzzy para fundir as
informagcbes de acompanhamentos que pertengam ao mesmo alvo. Entretanto, no
modelo de fuzzificagdo sdo usados suportes para as fungdes fuzzy obtidos de forma
ad hoc a partir da analise dos casos de uso.

Em [59] é também proposto um modelo fuzzy para fusdo de
acompanhamentos em que se usou a precisdo dos sensores envolvidos para

determinar o suporte das funcoes.

O problema nas propostas de [57, 58 e 59] é que o limiar de comparacao
utilizado para a hipo6tese de fusao é arbitrario e ndo sao dadas explicacdées sobre sua

origem ou determinagéo.

Em [60] é proposto outro modelo fuzzy para fusdo de acompanhamentos em
que se usou um modelo de agrupamento fuzzy means (FCM) para calcular uma

pertinéncia que serve como base de comparagao das regras.

Distintamente destes trabalhos citados, neste exemplo de aplicagéo
desenvolvido com o RT-MLR né&o sera usada a precisdo do sensor, mas uma medida
da qualidade da estimativa que esta constantemente sendo feita pelo filtro de Kalman.

A proposta é ajustar dinamicamente o limiar de comparagéo da hipdtese de
fusdo de acordo com a matriz de covariancias de erros de medidas que € informada
pelo modelo de estimacgao (o filtro de Kalman) aplicado a cada sensor. Ou seja, usa-se

o valor calculado de M (nln) definido na equagéo 5.14 para extrair o desvio padrao

de cada atributo estimado.

A idéia basica é que a base de comparagdo da medida de correlagao entre os
acompanhamentos pode variar conforme o desempenho do Filtro de Kalman,
expresso pela Matriz de Covariancias do Erro de Estimagdo que esta sendo calculada
pelo filtro (eq. 5.14).

Na aplicacdo do Mdodulo de Fusao os acompanhamentos sao objetos criados e
atualizados conforme as informacdes sao recebidas dos Extratores Radar. Esses
objetos sdo criados de forma a funcionar com o framework RT-MLR. Assim, os
atributos (tais como posi¢édo, velocidade e tamanho) dos acompanhamentos, sdo dos
tipos compativeis com o framework e sdo usados nas regras de fusdo que empregam
funcoes fuzzy. Essas regras utilizadas para a fusdo sdo automaticamente acionadas

quando ha alteracao de qualquer valor ligado a um atributo de acompanhamento.
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Cada novo acompanhamento criado por um modulo de Extrator Radar é
mantido dentro do Modulo de Fusdo em uma lista de acompanhamentos especifica
para aquele radar. Cada vez que um novo acompanhamento é recebido, a aplicacao
de fusdo instancia um conjunto de regras especificas para esse novo alvo. Cada
objeto desse conjunto contém, portanto, uma regra que relaciona especificamente o
acompanhamento criado com todos os demais acompanhamentos existentes nas
listas dos radares (exceto a lista do proprio Extrator Radar que criou o
acompanhamento). Ou seja, a aplicacdo determina que sejam futuramente
investigadas as hip6teses de fusdo apenas de acompanhamentos gerados por
Extratores Radar distintos. Isso é feito porque se assume que cada Extrator Radar ja
realizou o trabalho de associacdo e estimagcdo ao nivel do sensor e que, portanto,
acompanhamentos distintos informados pelo Extrator Radar referem-se efetivamente
a alvos distintos identificados pelo conjunto Associador/Estimador. Assim, nao faz

sentido tentar associar acompanhamentos distintos do mesmo sensor.

5.3.4.1 MODELAGEM PARA FUSAO DE ACOMPANHAMENTOS

Antes de testar a hipbétese de fusdo, é necessario lembrar que os dados
recebidos dos diversos sensores sao assincronos. Isto ocorre porque cada radar tem
uma particular freqiéncia de rotagéo e os dados de cada alvo sdo enviados cada vez
qgue o feixe radar ilumina o alvo, o que ocorre de acordo com a freqUéncia de rotagédo
da antena de cada radar.

As regras sao acionadas quando ha alteragéo do valor de um atributo de algum
acompanhamento. Se este acompanhamento for chamado de A, entdo seréo
disparadas todas as instdncias de regras que associam A aos demais
acompanhamentos dos demais sensores. Chame-se de B um desses
acompanhamentos oriundo de outro sensor. Entdo, os atributos de B devem ser
alinhados no tempo antes da investigacao da hip6tese de fusdo. Isto é feito pela
chamada de um método de alinhamento existente no objeto B da classe do dominio.
O alinhamento é feito a partir de uma base de tempo global que é mantida no sistema
por mensagens especificas de sincronizagdo de tempo. Utilizando o tempo global e o
tempo de recebimento da ultima atualizagdo do acompanhamento B, é feita uma
extrapolacdo da posicdo com a velocidade corrente. Essa extrapolacdo ndo causa a
atualizacdo do atributo de posigédo no objeto B, servindo apenas como referéncia de
comparagao mais atual para a regra que testa a hipétese de fuséo.
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A regra de associagao utiliza os atributos alinhados no tempo para investigar a
correlagcdo dos acompanhamentos e a hipétese de fusdo. Os seguintes atributos de
cada acompanhamento sao considerados: posi¢ao, velocidade, rumo e tamanho.

A medida de correlagdo € dada pela pertinéncia de uma funcéo fuzzy. Todas
as variaveis de entrada serdo mapeadas em conjuntos representativos da diferenca
em modulo das grandezas em analise, para cada dois acompanhamentos do sistema
oriundos de sensores diferentes (apds o alinhamento temporal). O objetivo € que os
acompanhamentos sejam tomados dois a dois e que o sistema determine se estes

dois acompanhamentos se referem ao mesmo alvo.

Se P, designa a posicdo do acompanhamento A, oriundo de um sensor e Pg
designa a posicdo do acompanhamento B devidamente alinhada para o mesmo
instante de tempo, entédo

Ap = | Pa—Psgl (5.15)

Designa a distancia em médulo da posi¢ao informada por cada Extrator Radar
respectivamente para os acompanhamentos A e B. Observe-se que essa distancia é
calculada para cada uma das coordenada cartesianas x e y em que se decompde a

posi¢do, ou seja, sao calculados Ay, € Ay,.

A mesma diferenca é calculada para os demais atributos de interesse, desta

forma:
Ay = | Va—Vg| é adiferenga de velocidade em modulo  (5.16)
Ar = | Ra —Rg| € adiferenca de rumo em modulo (5.17)

Ar=|Ta—Tg| € adiferenca de tamanho em médulo (5.18)

Os conjuntos Fuzzy de interesse sdo modelados como proposto na Figura 14
para cada uma das caracteristicas de entrada A.

M “A L LL
+ APX € Apy AR A AV A AT

1 1 1

jardas

metros

' > » »

P, P R R, Vi V, T T,

Figura 14 — Conjuntos Fuzzy das variaveis de entrada
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Os suportes das funcbes da figura 14 sao definidos a partir da precisdo dos
equipamentos envolvidos. O patamar préximo a zero que fornece pu=1 tem a largura
da precisdo do equipamento, ou seja, Py, Ry, Vi e T; dependem da precisdao do
equipamento. Os valores que determinam o final do suporte da fungbes Fuzzy séo
também escolhidos com base na precisdo como 3 a 4 vezes maiores que o valor da
precisdo (3 vezes para medidas diretas como a posi¢éo, que tende a ser mais precisa

e 4 vezes para medidas somente estimadas como a velocidade e o rumo.

Os valores de pertinéncia obtidos sdao medidas de similaridade entre os
acompanhamentos. Esses valores fardo parte da regra de associacdo que testa a
hipétese de fuséo.

7

Entretanto, antes de se aplicar a regra de fusédo, € necessario calcular o
tamanho do alvo. Isto porque o tamanho nao é diretamente fornecido pelo Extrator
Radar. O que este fornece € um contador de quantas vezes o alvo foi iluminado por
sucessivos feixes de emissdo do sinal de radar durante uma varredura da antena.
Este valor esta relacionado a secao reta radar do alvo, que por sua vez depende da
capacidade de reflexdo do material empregado, a geometria do alvo e ao seu
tamanho. Nao existe uma forma especifica de calcular a influéncia destes parametros,
mesmo para alvos com materiais e geometria conhecidos. O que existem sao tabelas
empiricas, levantadas a partir de experimentos e que relacionam a secao reta radar
com alvos tipicos [61]. A partir delas € possivel perceber que a segao reta radar, e
consequentemente o valor do contador de emissées com retorno, estao fortemente

relacionados com o tamanho do alvo e a distancia deste ao radar.

A relacdo pode se percebida pela observagdo da figura 15. Nela pode-se
perceber que alvos com o mesmo tamanho serdo iluminados pelo feixe do sinal de

radar menos vezes a medida que estejam mais distantes da fonte de emisséo.

Alvos do mesmo

o tamanho T~

A

Fonte de emisséo
(radar) \

Alvo perto é iluminado
por mais feixes

T

Alvo longe é iluminado
por menos feixes

Figura 15 — Variacao da quantidade de retornos do sinal de radar para
alvos de mesmo tamanho em distancias diferentes
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Assim, para que se tenha uma estimativa do tamanho do alvo pode-se utilizar
uma conjunto de regras fuzzy para calcular o tamanho do alvo a partir das variaveis de
entrada de numero de retornos de feixes de emisséo do radar e distdncia dos alvos a

fonte de emissdo, ambas fornecidas pelo Extrator Radar.

As regras e os conjuntos fuzzy empregados para este calculo estéo ilustrados

na figura 16.

perto

distancia

intermediaria

longe

Al

baixo

contador

médio

retornos
»

alto

milhas
0 10 25 50 100 0 4 10 16 20
Al tamanho O\ perto | interm. | longe
pequeno regular grande
Bx Pq Pq Rg
0 50 100 150 200 Al | Rg Gr Gr

Figura 16 — Conjuntos e regras fuzzy para calculo do tamanho

Ao ser recebido um valor de contador de retornos de emissao do feixe de radar
e o valor correspondente a distancia do acompanhamento, algumas das 9 regras
fuzzy do conjunto da figura 16 serdo acionadas, a defuzzificagcdo serd procedida e o

valor final do tamanho do alvo sera calculado.

De posse do tamanho dos alvos pode-se entrar com esse valor na fungéao
fuzzy mais a direita na figura 14 e obter a medida de similaridade do tamanho dos dois

acompanhamentos.

Finalmente, de posse de todas as medidas de similaridade para as distintas
caracteristicas dos acompanhamentos, pode-se aplica-las na regra de associagédo que
testa a hipétese de fusao (figura 17).

Esta € uma regra de logica de primeira ordem que utiliza valores fuzzy e
compara as medidas de similaridade encontradas para cada caracteristica com um
limiar fornecido pela estimativa do filtro de Kalman.

A regra avalia uma hipotese binaria h, da seguinte forma:

h={o,

se 0s dois acompanhamentos ndo s&o o mesmo alvo

1, se os dois acompanhamentos sdo o mesmo alvo
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Ap

Onde:
Ap € 0 modulo da diferenca da posigéo que, na pratica, é dividida em Ap, e Apy

Figura 17 — Conjuntos fuzzy usados para testar a hipotese de fusao

A regra que testa a hipotese h € definida como:

Se ppx > f(opx) E ppy> u(opy) E pp>u(or) E uv>p(ov) E ur> u(or)
ENTAO h =1 (5.19)

Os diferentes valores de o utilizados para estabelecer os limiares de
comparagédo de cada atributo sdo os desvios padrédo variantes no tempo e calculados
a partir da Matriz de Covariancias do Erro de Estimacao informada pelo filtro de

Kalman (equacgao 5.14)

No caso da regra de fusao indicar que dois acompanhamentos s&o 0 mesmo
alvo, um acompanhamento fundido é gerado para o sistema de visualizagdo, com a
estimativa fornecida pelo Extrator Radar com a maior precisdo. Esta opcao foi
escolhida porque trabalhos anteriores [60, 62] mostram que para sensores com
diferentes precisdes em geral a fusdo de caracteristicas resulta em uma estimativa
pior do que a fornecida pelo sensor de maior precisao.

No caso de teste foram empregados dados de dois sensores. Para o caso de
haver mais de dois sensores, a hipétese de fusdo seria testada para os sensores dois
a dois. Os acompanhamentos fundidos teriam entdo a hipétese de fusao testada entre
eles, de forma a gerar novas fusdes (por exemplo trés sensores detectando o mesmo
alvo) antes de gerar o acompanhamento fundido final para o sistema de visualizacao.

5.3.4.2 RESULTADOS DOS TESTES DE FUSAO NIVEL 1

Para testar a regra descrita na sec¢ao anterior foram elaborados trés cenarios
de teste com a arquitetura descrita na figura 13. Os testes elaborados procuram
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contemplar um bom balanceamento entre casos em que a hipétese € verdadeira e
casos em que a hipétese é falsa. Adicionalmente procurou-se criar cenarios em que
ocorressem situagées em que a classificacao fosse mais facil em alguns instantes e
mais dificil em outros. Naturalmente também foi feita a variagdo dos erros de processo
e de medida para os distintos sensores e foram tabulados os resultados em tabelas de
contingéncia. A tabela de contingéncia € uma matriz de confusdo para o caso de
haver apenas duas classes, que é exatamente a situacao proposta, na medida em que
a hipo6tese binaria avaliada pela regra conduz a decisdao de fundir os

acompanhamentos ou nao fundi-los.

No meio naval sdo utilizados diversos sistemas de coordenadas. As
coordenadas geograficas (latitude e longitude) sdo as mais usadas. Internamente, os
sistemas taticos em geral utilizam um sistema de coordenadas cartesianas, chamado
de coordenadas de mundo. Esse sistema € utilizado para referenciar os objetos
relativamente no cenario tatico e passar informacées por enlace de dados a outras
plataformas (nesse caso a origem do sistema de coordenadas € definida
secretamente entre as unidades que se comunicam para dificultar a identificagéo).
Adicionalmente, também é utilizado um sistema de coordenadas polares (marcagao e
distancia) com uma referéncia e uma orientagéo distintas daquele que normalmente &
utilizado no meio de engenharia (figura 18). As referéncias de rumo dos objetos, da
corrente e dos ventos, sao fornecidas nesse sistema de coordenadas polares. Neste
trabalho considera-se a posi¢cao do proprio navio que possui os radares como sendo a
origem dos sistemas de coordenadas de mundo e de coordenadas polares.

360°] 0°

2109 90° x

v

180°

Figura 18 — Sistema de coordenadas de mundo e polares no meio naval
O primeiro cenario avaliado é composto de dois alvos, percorrendo rotas que

se cruzam, sendo que o cruzamento dos alvos nas rotas foi realizado a uma curta

distancia e possuindo o mesmo médulo de velocidade (30 nds, que é a velocidade de
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um alvo naval rapido). Foram realizados dois testes com este cenario, variando-se o

ruido associado aos alvos, de acordo com a tabela 6.

O teste se iniciou com os alvos a uma distancia de uma milha, um navegando
no rumo 210° e o outro no rumo 135°. O teste se encerrou quando as rotas dos alvos
haviam de cruzado e estes haviam percorrido posteriormente uma distancia
semelhante a distancia inicial percorrida antes do cruzamento. A figura 19 ilustra o

caminho percorrido pelos alvos.

Alvo 1:
Veloc 30
Rumo 210°

Alvo 2:
Veloc 30
Rumo 135°

Figura 19 — Rota dos alvos no teste 1

A tabela 6 ilustra as condic¢des iniciais do teste.

ALVO 1 ALVO 2
Posicio X 3,32 4,32
Y 4,55 4,55

Velocidade 30 nbs 30 nbs
Rumo 210° 135°
Tamanho 100 m 100 m

Tabela 6 — Posicao, rumo, velocidade e tamanho dos alvos no cenario 1

No teste 1 foi utilizado um ruido Gaussiano menor para os dois sensores
(embora distinto entre eles) e no teste 2 o desvio padrao do ruido foi triplicado (tabela
7).

DRBV 1510 DECCA canal de superficie
TESTE 1| TESTE2 TESTE 1 TESTE 2
Desvio padrdo do 4m 12m 8m 24m
ruido associado

Tabela 7 — Ruido associado a posicao dos alvos no cendrio 1
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Quando o operador cria na Estagdo de Visualizaggdo os dois
acompanhamentos, eles sdo enviados as duas estagbes de Extrator Radar (radar
DRBV 1510 e radar DECCA). Cada Extrator Radar cria dois acompanhamentos
individuais e os repassa a Estacdo de Fusdo. Assim, foram criados quatro
acompanhamentos distintos na Estagdo de Fusdo. Cada acompanhamento criado
gerou uma regra de teste da hipétese de fusao, existindo, portanto, quatro instancias
da mesma regra. As instancias da regra de fusdo séo acionadas a cada instante em
que ha a atualizacdo de um parametro dos acompanhamentos por cada Extrator
Radar.

Como resultado esperado, deseja-se que a arquitetura de fusao identifique os
acompanhamentos gerados pelos Extratores Radar que dizem respeito a0 mesmo
alvo e funda-os. Deseja-se também que 0 mesmo nao ocorra para 0S
acompanhamentos que nao sdo relativos aos mesmos alvos. Ou seja, no total duas

regras devem confirmar a hipétese de fusao e duas devem nega-la.

A tabela de contingéncia utilizada para os testes possui 0 aspecto indicado na
tabela 8.

Fundidos Nao fundidos
Fundir Vp FN
Nao fundir Fp Vy

Tabela 8 — Tabela de contingéncia para as hipoteses de fusao e nao fusao

Com os valores de Vp, Fn, Fp € Vy sdo entdo calculados os indices de
avaliacao dos resultados da hipétese h descritos na tabela 9.

Erro total Confiabilidade positiva Suporte Sensitividade
erro(h) = Frt by pconf (h) = Ve sup(h) = Ve sens(h) = Ve

n Vo +F, n Vo +F,
Precisao total Confiabilidade negativa Cobertura Especificidade
prec(h) = M nconf (h) — V—N Cob(h) = M €Sp(l’l) — VN

n Vy + Fy n F,+V,

Tabela 9 — Métricas de avaliacao da hipotese de fusao h

A tabela 10 aponta o resultado dos testes 1 e 2 para o cenario 1. A tabela
expressa a quantidade de decisdes instantdneas tomadas pela avaliacdo das quatro
instancias das regras durante o curso da corrida. O Extrator do radar DRBV 1510
atualiza os dados de acordo com a rotacao de sua antena, a cada 2,5 segundos. O
Extrator do radar Decca o faz a cada 2 segundos.
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Fundidos | Nao fundidos Fundidos | Nao fundidos
Fundir 624 6 Fundir 808 72
Nao fundir 0 628 N&o fundir 2 878
erro(h) | pconf(h) | sup(h) | sens(h) erro(h) | pconf(h) | sup(h) | sens(h)
0,004 1 0,496 | 0,990 0,042 |0,998 |0,459 |0,918
prec(h) | nconf(h) | cob(h) | esp(n) prec(h) | nconf(h) | cob(h) | esp(n)
0,995 | 0,991 | 0,496 1 0,958 | 0,924 | 0,460 | 0,998

(a) teste 1 (ruido menor) (b) teste 2 (ruido maior)

Tabela 10 — Resultados do teste 1 (a) e do teste 2 (b) do cenario 1

Os baixos valores de erro e os altos valores de precisdo mostram que o
modelo esta fundindo os acompanhamentos que deveriam ser fundidos. O alto valor
de confiabilidade positiva indica que dos alvos que foram fundidos quase todos
deveriam realmente ter sido. O alto valor de confiabilidade negativa indica que dos
alvos que ndo foram fundidos quase todos ndo deveriam realmente ter sido.
Combinando a alta confiabilidade positiva com a cobertura préxima de 0,5 se tem um
indicativo de que a amostra esta bem balanceada entre acompanhamentos a serem
fundidos e acompanhamentos que ndao devem ser fundidos. Os valores de suporte
proximos aos de cobertura indicam que quase todos os acompanhamentos que
deveriam ser fundidos, efetivamente foram. Valores altos para sensitividade indicam
gue quase todos os acompanhamentos que deveriam ser fundidos realmente o foram.
A especificidade alta indica que quase todos os acompanhamentos que nao deveriam

ser fundidos efetivamente nido o foram.

O segundo cenério avaliado € composto de dois alvos, percorrendo rotas que
possuem uma sobreposi¢cdo em termos de dire¢ao e sentido, sendo que o cruzamento
dos alvos nas rotas foi realizado porque um dos alvos possui velocidade bem maior
que o segundo. A situagéo poderia caracterizar um helicdptero voando a baixa altitude
e passando por cima de uma embarcacao, ambos com o0 mesmo rumo. O helicoptero
voa a 50 nés de velocidade e a embarcacao esta a 20 nés. Para dificultar o teste,
ambos possuem o mesmo tamanho pequeno. Foram também realizados dois testes

com este cenario, variando-se o ruido associado aos alvos, de acordo com a tabela 6.
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O teste se iniciou com os alvos a uma distancia de 0,5 milhas, ambos
navegando no rumo 0°. O teste se encerrou quando as rotas dos alvos haviam de
cruzado e estes haviam percorrido posteriormente uma distancia semelhante a
distancia inicial percorrida antes do cruzamento. A figura 20 ilustra o caminho

percorrido pelos alvos.

Alvo 2: I

Velocidade 10 nos

Alvo 1:
® Velocidade 50 nos

Figura 20 — Rota dos alvos no cenario 2

A tabela 12 ilustra as condigdes iniciais do teste.

ALVO 1 ALVO 2
o X 3,44 3,44
Posicao
Y 2,23 2,73
Velocidade 50 nos 10 nés
Rumo 0° 0°
Tamanho 20m 25 m

Tabela 12 — Posi¢cao, rumo, velocidade e tamanho dos alvos no cenario 2

No teste 3 foi utilizado um ruido Gaussiano menor para os dois sensores € no
teste 4 o desvio padrao do ruido foi aumentado para ambos os sensores (tabela 13).

DRBV 1510 DECCA canal de superficie
TESTE3 | TESTE 4 TESTE 3 TESTE 4
Desvio padrédo do 4m 20m 4m 20m
ruido associado

Tabela 13 — Ruido associado a posicao dos alvos no cenario 2
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A tabela 14 aponta o resultado dos testes 3 e 4 para o cenario 2. A tabela
expressa a quantidade de decisdes instantdneas tomadas pela avaliagdo das quatro
instancias das regras durante o curso da corrida.

Fundidos | N&o fundidos Fundidos | Nao fundidos
Fundir 390 34 Fundir 1314 52
Nao fundir |1 0 424 Nao fundir |0 1366
erro(h) | pconf(h) | sup(h) | sens(h) erro(h) | pconf(h) | sup(h) | sens(h)
0,019 1 0,481 0,962 0,040 1 0,456 0,920
prec(h) | nconf(h) | cob(h) | esp(n) prec(h) | nconf(h) | cob(h) | esp(n)
0,981 | 0,963 | 0,481 1 0,956 | 0,926 | 0,456 1
(a) teste 3 (b) teste 4

Tabela 14 — Resultados do teste 3 (a) e do teste 4 (b) do cenario 2

O terceiro cenario avaliado é composto de dois alvos manobrando em uma rota
circular, percorrendo rotas que se cruzam. A situagdo poderia caracterizar um cenario
mais complexo na medida em que € esperada uma variagado maior para o rumo dos
acompanhamentos manobrantes estimado pelo Filtro de Kalman. Foram também
realizados dois testes com este cenario, variando-se o ruido associado aos alvos, de
acordo com a tabela 10.

O teste se iniciou com os alvos a uma distancia de 0,5 milhas, ambos
navegando no rumo 0°, mas um guinando para bombordo e o outro guinando para
boreste. O teste se encerrou quando as rotas dos alvos haviam de cruzado e estes
haviam percorrido posteriormente uma distancia semelhante a distancia inicial

percorrida antes do cruzamento. A figura 21 ilustra o caminho percorrido pelos alvos.

Alvo 1 Alvo 2

Figura 21 — Rota dos alvos no cenario 3
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A tabela 15 ilustra as condigdes iniciais do teste.

ALVO 1 ALVO 2

Posicio X 2,30 2,80

Y 1,25 1,25
Velocidade 30 noés 30 noés
Rumo 0° 0°
Taxa de guinada 100°/min 100%/min
Guinada por Boreste Bombordo
Tamanho 100 m 100 m

Tabela 15 — Posicao, velocid., guinada e tamanho dos alvos no cenario 3

No teste 5 foi utilizado um ruido Gaussiano menor para os dois sensores € no
teste 6 o desvio padrao do ruido foi aumentado para ambos os sensores (tabela 16).

DRBV 1510 DECCA canal de superficie
TESTES | TESTE6 TESTE 5 TESTE 6
Desvio padrdo do 4m 20m 4m 20m
ruido associado

Tabela 16 — Ruido associado a posicao dos alvos no cenario 3

A tabela 17 aponta o resultado dos testes 5 e 6 para o cenario 3. A tabela
expressa a quantidade de decisdes instantdneas tomadas pela avaliacdo das quatro

instancias das regras durante o curso da corrida.
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Fundidos | N&o fundidos Fundidos | Nao fundidos
Fundir 788 6 Fundir 830 37
Nzo fundir | O 793 Nao fundir | 0 844
erro(h) | pconf(h) | sup(h) | sens(h) erro(h) | pconf(h) | sup(h) | sens(h)
0,004 1 0,497 | 0,992 0,022 1 0,485 0,957
prec(h) | nconf(h) | cob(h) | esp(n) prec(h) | nconf(h) | cob(h) | esp(n)
0,996 0,992 | 0,497 1 0,978 0,958 | 0,485 1

(a) teste 5 (b) teste 6

Tabela 17 — Resultados do teste 5 (a) e do teste 6 (b) do cenario 3

5.3.4.3 TESTANDO COM DADOS REAIS

Para o modelo de fusdo de acompanhamentos anteriormente descrito, foram
também realizados testes com dados reais. Os dados utilizados séo o resultado de
gravacles realizadas na costa brasileira. Os dados se referem a um equipamento
Extrator Radar fabricado pelo Instituto de Pesquisas da Marinha (IPgM) nos moldes do
anteriormente descrito na se¢éo 5.3.1, ligado a um radar de navegagcao Scanter 1000.
A esses dados adicionaram-se os dados gravados pelo sistema para o radar de
direcao de tiro (RTN30X) do referido navio. O radar de diregdo de tiro € muito mais
preciso que o radar Scanter 1000, na medida em que ndo executa uma varredura
circular, ficando sempre apontado diretamente para o alvo focado. Por este motivo,
além de ter muito mais precisdo, também tem uma freqiéncia de geragdo de

informagdes muito maior.

Os dados sao de testes de sistemas reais e por serem sigilosos nao podem ser
divulgados, entretanto pode-se dizer que correspondem ao acompanhamento de um
navio navegando por vinte minutos entre 10 e 20 nés, durante um percurso
aproximado de 7,5 milhas com uma guinada de 90° no meio do percurso. Durante o
mesmo teste, também foram gravados pelo Extrator Radar dados um outro navio,
navegando a uma distancia de 5 milhas do navio alvo e em um curso de afastamento
praticamente ortogonal em relacdo a este. A existéncia desse navio no teste permitiu o

equilibrio de casos com hipé6tese de fusdo positiva e negativa.
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Os dados gravados durante o teste ndo incluem a varidncia do erro de
estimagéo calculada pelo filtro de Kalman do Extrator Radar do Scanter 1000, pois
esses dados ndo sao normalmente fornecidos para o sistema de controle tatico. Além
disso, o radar de direcao de tiro ndo esta conectado a um equipamento Extrator Radar
do IPgM, pois tem seu préprio algoritmo proprietério de rastreamento dos alvos. Desta
forma, nao é possivel, para esses dados reais gravados, calcular o limite de
comparacgao que leva em consideracao a performance da estimacao feita pelo filtro de
Kalman (eq. 5.14). Como € um caso real, também ndo se sabe quais sdo o erro de
medida e o erro de processo associados.

Para ser possivel aplicar o modelo nestas condicées, consideraram-se as
informacées do radar de direcdo de tiro como referéncia da posicdo real do
acompanhamento (pois este radar & efetivamente muito preciso). A partir disso,
calculou-se externamente para a massa de dados disponivel a variancia do erro entre
a estimativa fornecida pelo Extrator Radar do Scanter 1000 e as medidas fornecidas
pelo RTN30X. Os desvios padréo para a posi¢ao, a velocidade e o rumo foram entao
usados como entrada no modelo para calcular os limiares de comparagédo (u(opx),

U(opy), 1(or) e u(oy)) utilizados na regra (5.19) que avalia a hipdtese de fuséo.

Como também nao ha gravacao sobre a quantidade de retornos do sinal de
radar, também nao é possivel utilizar o modelo fuzzy de célculo do tamanho do alvo e

esse item foi retirado da regra que avalia a hipétese de fusao.

Os dados estdao em arquivos texto, com a informacao de tempo de aquisi¢ao
adicionada ao restante dos dados estimados sobre os alvos. Para utilizar essa
informacéo foi feita uma adaptacdo no esquema de simulacdo utilizado para os
demais testes e ilustrado na figura 13. Foi implementado um modulo que 1€ o arquivo
com os dados e gera mensagens sequenciais que foram enviadas para o modulo
Estacdo de Fusdo, como se fossem adquiridos por mddulos de Extrator Radar
independentes. Assim, foram dispensados neste teste os médulos do Extrator Radar,
do Simulador do Hardware e do Visualizador.

A tabela 18 ilustra o resultado do teste.
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. _ . erro(h) | pconf(h) | sup(h) | sens(h)
Fundidos | Nao fundidos 0,001 1 0,503 0,995

Fl:mdir | 556 13 prec(h) | nconf(h) | cob(h) | esp(n)

Nao fundir |0 549 0,978 | 0,977 | 0,503 1

Tabela 18 — Resultados do teste com dados reais

Os casos em que os dados do mesmo alvo ndo foram fundidos ocorreram no
momento da guinada, em que houve uma grande variacdo no rumo estimado e no
inicio da corrida quando houve a presenca de algum clutter, 0 que ocasionou a
geracao pelo Extrator Radar de alguns pontos de outliers antes da estabilizagdo da
estimagao.

5.3.5 APLICANDO O MODELO PARA A FUSAO DE NIVEL 2

Dentro do que o modelo JDL classifica como fusdo de nivel 2, aplicamos o RT-
MLR para realizar a fusdao de acompanhamentos com identificacdo desconhecida com
informagdes do cenario geografico. A idéia é considerar uma caracteristica do cenario

geografico e associa-la a comportamentos dos acompanhamentos.

Em cenarios taticos navais os acompanhamentos possuem distintas
classificacbes. Uma delas diz respeito a uma classificacdo segmentada quanto a
hostilidade do acompanhamento. Os acompanhamentos podem ser classificados
dentro dessa segmentagdo de hostilidade como amigos, inimigos ou neutros. S&o
exemplos de acompanhamentos neutros navios mercantes de nacionalidades n&o
envolvidas em uma situagdo de conflito, navios-hospital, navios de pesquisa

oceanografica e outras categorias de embarcagdes.

Na maioria das vezes as embarcagdes possuem um sistema de emissédo de
identificacdo (IFF) que permite identifica-los. Entretanto, muitas vezes essa
informagéo pode ndo estar disponivel ou a embarcagédo ou aeronave pode ndo estar
respondendo propositalmente. Nestes casos, a classificagdo quanto ao segmento de
hostilidade € considerada como “desconhecida” e deve ser alvo de investigacao que
esclarega a natureza real da hostilidade do acompanhamento.
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Assim, a proposta inicial neste nivel é criar uma métrica da hostilidade para os
acompanhamentos que se baseie em conhecimento de especialistas em operac¢des
navais militares e que considere fatores tais como o comportamento dos
acompanhamentos e suas relagbes entre si e entre estes e entidades do cenério
geografico. O produto final dessas inferéncias € uma medida de grau de hostilidade
dos acompanhamentos. Este conceito ndo existe atualmente na Marinha do Brasil, de
forma que a proposta é criar uma escala de 0 a 100, em que quanto maior o valor
maior € o grau de hostilidade avaliado segundo os critérios elaborados pelos
especialistas.

Diferentemente das regras anteriormente criadas para a fusdo de
acompanhamentos de distintos sensores, as regras que determinam o grau de
hostilidade dos acompanhamentos sdo de natureza totalmente Fuzzy. Assim, foi
criado um conjunto de regras Fuzzy cuja varidvel de saida é o grau de hostilidade e
algumas regras que modelam relacdes dos acompanhamentos com um elemento do
cenario tatico ou apenas com caracteristicas identificadas dos acompanhamentos. A
idéia € que todos os acompanhamentos considerados desconhecidos possuam
alguma avaliacdo de grau de hostilidade. Se as caracteristicas do acompanhamento
ndo puderem ser identificadas como caracteristicas de um comportamento
potencialmente perigoso ou potencialmente tranquilizador, entdo a classificagdo deve

resultar em um valor caracteristico de um grau médio de hostilidade.

O elemento do cenario geografico utilizado para elaborar um exemplo com foi
a rota de navegacao. Essa escolha foi realizada porque a préatica tem mostrado que a
maioria do trafego classificado como desconhecido € constituido por embarcagbes
comerciais, chamados de navios cargueiros, que muitas vezes nao respondem ao IFF
por este ndo se encontrar disponivel. Esses navios quase sempre percorrem rotas
bem conhecidas de navegacao comercial. A rota comercial naval ndo é um corredor
com largura determinada, como uma via aérea, mas é um objeto que pode ser
desenhado sobre uma carta nautica como uma sequéncia de retas ligando diferentes
regides do planeta. A partir dessa linha central, h4 uma liberdade do cargueiro em
seguir a certa distdncia por bombordo ou boreste, dentro do que poderia ser

identificado como um corredor de navegacao provavel de embarcacdes comerciais.

Além disso, navios cargueiros possuem um comportamento conhecido em
termos de velocidade e sdo embarcagdes de grande porte. Assim sendo, pode ser
criada uma regra que identifique comportamentos compativeis com os tipicos de um

navio cargueiro, de forma a classifica-los como de baixo grau de hostilidade.
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Por outro lado, acompanhamentos desconhecidos que estejam em grande
velocidade e em uma rota que seja convergente com a posi¢do do navio que possui o
sistema de C’l, devem ser classificados como de alta hostilidade. assim, pode ser
criada uma regra para identificar esse tipo de comportamento também.

O sistema pode crescer de forma a acrescentar outras variaveis de entrada
necessarias para modelar outros comportamentos que possam ser identificados como
caracteristicos de um certo tipo de hostilidade. Esses comportamentos podem ser
modelados por futuras regras especialistas a serem adicionadas ao sistema e que

expressem esses conhecimentos.

5.3.5.1 AMODELAGEM FUzZzY

Especificamente para calcular o grau de hostilidade em funcdo do
comportamento do acompanhamento em relacdo as rotas comerciais, foram

modelados os conjuntos fuzzy que aparecem na figura 22.

Foram modeladas as seguintes variaveis: o angulo entre o rumo do
acompanhamento e a reta central da rota de navegagéo (chamado de eixo da rota), a
proximidade da posicdo do acompanhamento com a reta central da rota e a
velocidade do acompanhamento.

Os suportes dos conjuntos fuzzy da figura 22 foram definidos por especialistas

em operagdes navais.

AH Angulo entre rumo e eixo da rota &' Distancia ao eixo da rota
1 paralelo médio transversal perto  moderada longe
1
‘>< \< graus milhas
15 30 45 50 20 3 7 9 13 20

“b Velocidade AM grau de hostilidade

aixa glta md-ar . L i
\/medla\/ bx-ar\, at-ar ma-ar 1 baixo médio alto severo critico
1

noés

» »
» >

10 20 4060 100 200 500 1000 O 20 40 60 80 100

Figura 22 — Conjuntos fuzzy utilizados para calculo do grau de hostilidade
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Assim, uma regra fuzzy que reflete o grau de hostilidade baixo representado
por navios grandes que naveguem em velocidade média e em rotas compativeis com
uma rota comercial, pode ser assim elaborada:

SE classificagdo—hostil E desconhecida E &ngulo entre rumo e
eixo da rota E paralelo E distancia ao eixo da rota E perto E
velocidade E média E tamanho E grande ENTAO grau de hostilidade
E baixo

Outras regras podem ser criadas para considerar outros aspectos do cenario e
também concluir algo acerca do risco. Como exemplo foi criada uma regra que
associa um acompanhamento aéreo que esteja em alta velocidade e em rota de
aproximacao com o navio onde estéa instalado o sistema, como um acompanhamento
de grau de hostilidade severo. A regra é a seguinte:

SE classificagdo-hostil E desconhecido E &ngulo entre rumo do
alvo e diregdo do PPN E paralelo E distdncia ao PPN E perto E
(velocidade E ma-ar OU velocidade E at-ar) E tamanho E pequeno
ENTAO grau de hostilidade E severo

Acompanhamentos que eventualmente ndao apresentam  nenhum
comportamento conhecido para determinar um grau de hostilidade podem ser
modelados com regras default que calculem o grau de hostilidade como médio. Assim,
foi criada uma regra desse tipo com a seguinte sintaxe:

SE classificagdo-hostil E desconhecido E velocidade E média E
distdncia é longe ENTAO grau de hostilidade E médio

Todas as regras ativadas em um determinado instante para o
acompanhamento serdo consideradas e serd calculado um risco final para cada
acompanhamento que reflete a combinacdo dos conhecimentos especialistas
modelados.

5.3.5.2 RESULTADOS DOS TESTES DE FUSAO NIVEL 2

Foi criado um cenario de teste com trés acompanhamentos de tipos, tamanhos
e comportamentos distintos para testar o modelo de célculo do grau de hostilidade
descrito na secao anterior. Todos possuem uma classificacdo de hostilidade
desconhecida.

O primeiro € um acompanhamento de tamanho grande, navegando a 20 nés
em um rumo e uma posicao proximos aos de uma rota de navegacdo comercial

(tipicamente um cargueiro).

O segundo é um acompanhamento de tamanho pequeno, velocidade alta e
que voa em rumo de interceptacdo em relagdo ao navio que contém o sistema

(tipicamente um avido de ataque).
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O terceiro € um acompanhamento de tamanho pequeno navegando em um

local aleatério no cenario tatico e uma velocidade média (poderia ser um pesqueiro).

A figura 23 ilustra o cenario em que os acompanhamentos foram criados, a
posi¢éo da rota de navegacao e a posigdo do navio que contém o sistema dentro do

cenario.

TH: g 5
‘ navio com o sistema :
20 nos 300 knots

~

Rota~~. _ T3:
de Seal 25 knots
navegacao

Figura 23 — Cendrio com trés alvos para calculo do grau de hostilidade

Foram usados ruidos Gaussianos distintos para a posicdo do dot radar
passado a cada um dos Extratores Radar. O desvio padrao do ruido Gaussiano

gerado foi de ¢ = 5 metros para um radar e ¢ = 20 metros para o outro radar.

O grau de hostilidade foi automaticamente calculado pelas regras cada vez que
ocorria a atualizacao de algum parametro de um acompanhamento gerado, durante o
periodo de 5 minutos em que transcorreu o teste. A média e o desvio padrao dos
valores de grau de hostilidade que foram apurados nesse periodo para cada
acompanhamento estao descritos na tabela 18

Desvio padrdo do grau de hostilidade
ruido de posicao Média Desvio padrao
Acompanhamento =5 19,5 1,3
1 c=20 20,1 21
Acompanhamento c=5 80 0
2 6 =20 80 0
Acompanhamento c=35 40 0
3 c=5 40 0

Tabela 18 — Resultados do teste para calculo do grau de hostilidade
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Os resultados obtidos mostram que o grau de hostilidade foi continuamente
calculado para cada acompanhamento. Os acompanhamentos 2 e 3 nao sofreram
variagdo no célculo do grau de hostilidade embora os atributos de posicdo e
velocidade tenham sofrido variagdo em fungdo da adigéo de ruido. Isto reflete o fato
de que para esses acompanhamentos apenas uma regra foi acionada e a
defuzzificacdo pela média dos maximos sempre considerou apenas um conjunto de
saida e o valor final foi entdo o valor de maximo desse conjunto. Ja para o caso do
acompanhamento 1, duas regras foram acionadas (a regra que modela o
comportamento dos cargueiros e a regra default). Assim, como o grau de pertinéncia
da premissa variou em funcdo da variacdo da cinematica dos acompanhamentos,

entdo também a média resultante da defuzzificagéo variou o grau de hostilidade final.

5.3.6 APLICANDO O MODELO PARA A FUSAO DE NIVEL 3

Para criar um exemplo que possa ser classificado dentro do modelo JDL como
fusdo de nivel 3, aplicamos o RT-MLR para realizar uma previsdo de situacdo de
engajamento futuro com uma ameaca. Engajamento é a situagao que ocorre quando
ha um ataque direto entre duas unidades. O engajamento sO pode ocorrer
efetivamente quando as unidades envolvidas estdo dentro do alcance das armas. Um
engajamento ativo pode ocorrer quando se ataca uma unidade e um engajamento
passivo ocorre quando se € atacado por uma unidade.

Para acompanhamentos suspeitos é util realizar previsdes, fornecer relatérios
e emitir alarmes caso algum comportamento mais indicativo de ameaga iminente seja
detectado. Acompanhamentos inimigos que mudem de rumo mais de uma vez em
situagcdes de combate e apresentem ou tenham apresentado no passado recente
emissdes eletromagnéticas compativeis com radares militares podem ser encaradas
como potenciais ameacas que devem ser cuidadosamente monitoradas. O que se
pretende é estabelecer uma previsdao de tempo de quando podera ocorrer um
engajamento futuro com uma determinada unidade suspeita. Entretanto, deseja-se
que o sistema identifique automaticamente um determinado comportamento de risco

de uma unidade inimiga.

Para detectar o comportamento suspeito serdo usados operadores de logica
temporal. Uma regra que considere a quantidade de guinadas que o
acompanhamento tenha realizado no passado e o fato de terem sido detectadas em
algum momento no passado emissdes de radares militares, pode ter o seguinte
formato (em uma sintaxe mais simples que a efetivamente utilizada, apenas para

efeito de facilitar a compreenséo):
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SE
(ThereWasEqual (acompanhamento.emitindoRadarMil, true, 900,0) E
(Count (acompanhamento.alterandoRumo, true, 900, 0)>=2) E
acompanhamento.velocidade > 5)
ENTAO
acompanhamento.setAlcance (
calculaAlcance (acompanhamento.getClasse));
exibe (TempoParaCirculoAlcance (me, acompanhamento) ) ;

Onde:

e O operador temporal ThereWasEqual retorna true se o atributo booleano
milRadarEmissionDetected houver recebido true nos 15 Ultimos
minutos (900 segundos), mesmo que este atributo tenha outro valor no

momento.

e O operador temporal count retorna a quantidade de vezes em que foi

atribuido o valor t rue para o atributo booleano changingCourse .

e A parte do operando que testa o valor da velocidade foi incluida apenas
para forcar a execugao periddica da regra, uma vez que a velocidade é
estimada a cada volta da antena pelo Extrator Radar

As operacoes de logica temporal foram combinadas com meta-informacoes,
que sao informagbes fornecidas manualmente pelo operador do sistema ou lidas de
um banco de dados a partir da informacao especifica sobre a classe de navio ou de
aeronave em que foi classificado o acompanhamento (por exemplo, fornecida a classe
do navio, uma consulta ao banco de dados pode informar as armas que essa classe
de navio possui e 0 alcance dessas armas). Assim, a informacao sobre a classe do
acompanhamento € considerada como meta-informacdo na medida em que seja
introduzida pelo operador a partir de informativos de alto nivel recebidos do comando
da Forgca ou de outra fonte amiga ou ainda por deducgdes internas a unidade.
Entretanto, a classificagdo também pode ser gerada dentro do proprio sistema, caso
seja implementado algum modelo de classificagcdo (que naturalmente pode ser feito
usando o RT-MLR). Como este modelo de classificagdo nao esta proposto, vamos
considerar a classe do acompanhamento como meta-informacao. A partir disso se
poderia entdo determinar o circulo de alcance de fogo da unidade, o que envolveria
uma consulta a um banco de dados, e finalmente realizar um calculo de tempo

necessario para atingir esse circulo.
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5.3.6.1 RESULTADOS DOS TESTES DE FUSAO NIVEL 3

Para este teste foi criado um acompanhamento com velocidade de 30 nés
navegando a uma distancia de 50 milhas do navio com o sistema (PPN). Esse
acompanhamento foi entdo guinado duas vezes, a primeira vez em 20 graus e a
segunda em 30 graus, ambas na diregdo do PPN. O evento correspondente a
deteccao de emissao de radar militar foi artificialmente introduzido pela interface do
Visualizador, ja que o simulador ndo inclui um médulo de simulagdo do MAGE, que é
0 equipamento que detecta e classifica esse tipo de emissdo. Ap6s a ocorréncia dos
trés eventos, a regra especificada comecou a ser disparada e o calculo do tempo para
entrada no circulo de alcance comecou a ser periodicamente calculado, mostrando
que a regra que estava anteriormente sendo investigada para cada alteracdo de
velocidade, mas nao estava sendo disparada, passou a ser disparada apo6s a

ocorréncia dos eventos citados.
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6 CONCLUSOES

6.1 CONCLUSOES

A principal contribuicdo do trabalho foi apresentar uma forma integrada de
fundir informagdes contextuais com um modelo que permite o raciocinio baseado em
multiplas légicas e que suporta processamento concorrente tipico de aplicagdes de
tempo real. Foi apresentada uma forma integrada de tratar a fusdo de dados em
aplicagbes de monitoragdo de um panorama tatico naval em que os diversos niveis de
fusdo foram modelados conceitualmente como regras de associagao entre os objetos
do dominio que suportam conhecimento expresso com multiplas I6gicas. Para dar
suporte a integracao dos paradigmas declarativo e procedimental (orientado a objetos)
foi implementado um framework que permite a constru¢cdo de regras na prépria
linguagem do dominio da aplicacdo (Java) e possui um mecanismo de ativagao
automatica das regras (esquema chamado de “on line monitoring” ) a partir de
alteragGes significativas nos valores dos atributos considerados nas premissas das
regras (o nivel de significancia da alteracao é configuravel pelo usuario). O framework
suporta regras que expressam conhecimento em l6gica de primeira ordem, légica

fuzzy e l6gica temporal.

Para validacdo do modelo a fusdo de dados foi implantada em um sistema
simulado, construido com o propésito de agregar alguns componentes de software ja
existentes e que realizam fusdo de dados de baixo nivel, de forma a satisfazer
requisitos dos sistemas taticos legados. Esses requisitos demandam que a fusédo de
alvos acompanhados seja feita apds o tratamento de baixo nivel, de forma que foram
aproveitados os médulos de software ja existentes que fazem o tratamento dos dados
no nivel de cada sensor (filtragem de ruidos com filtro CFAR e filtragem de estimativas
da cinematica do alvo com filtro de Kalman). Com os dados provenientes desses
equipamentos, foi entdo proposta uma primeira fusdo que é a de acompanhamentos
distintos do mesmo alvo. Essa fusao foi realizada com dois conjuntos de regras. Um
primeiro conjunto de regras (totalmente fuzzy) infere o tamanho dos alvos em fungéo
do numero de retornos de disparos do radar e da distancia do alvo ao sensor. Esta
informacgéo e as demais informagdes sobre a cinematica dos acompanhamentos sao
entdo usadas como entradas de um segundo processo que envolve a fuzzificacao das
caracteristicas disponiveis dos acompanhamentos e o teste da hipétese de fuséo
através de uma regra de l6gica de primeira ordem (como outros modelos ja
propuseram anteriormente), mas que inova ao estabelecer um limiar de aceitagdo da

hipétese de fusdo que estd associado a matriz de covaridncias dos erros de
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estimagéo, calculada na etapa anterior pelo filtro de Kalman. Os testes mostraram que
o0 modelo apresentou boa resposta na fusdo de acompanhamentos de radares
distintos, quer com dados simulados com diferentes niveis de ruido de processo e de
medida introduzidos, quer com os dados reais de acompanhamentos observados por
sensores existentes em navios da Marinha do Brasil a partir de corridas de testes

registradas anteriormente.

Foi também elaborado um caso de teste do que seria considerado um exemplo
de nivel 2 de fusdo pelo modelo conceitual de fusédo de dados (JDL). Entretanto,
como foi dito anteriormente, a divisdo conceitual em niveis ndo tém nenhuma
relevancia na ferramenta utilizada e este caso de teste foi implementado com o
mesmo principio de regras de producdo usado no caso anterior. As regras e as
inferéncias produzidas neste caso sao inteiramente fuzzy e procuram inferir a
hostilidade dos acompanhamentos desconhecidos a partir do seu comportamento e de
sua relagdo com outros entes do contexto geografico como as rotas de navegacao. A
escala de classificagdo de hostilidade é uma proposta, no sentido em que nao existe
nenhuma norma que regulamente um grau de hostilidade, mas os dados dos testes
mostraram que € possivel capturar o conceito de comportamento hostil com
conhecimentos especializados e em uma linguagem facilmente compreensivel por um
especialista e traduzi-lo em uma medida escalar que se mostrou coerente.
Naturalmente que muitos mais conhecimentos e situagées deveriam ser expressos em
outras regras, estabelecendo relagées com outros entes do contexto, mas o método &
totalmente escaldvel e o acréscimo de conhecimento trara o refinamento da

informagéo final fornecida sobre a hostilidade dos acompanhamentos.

Um terceiro modelo de fuséo foi testado no ambiente simulado, envolvendo o
célculo de tempo para que um navio amigo entre no circulo de fogo de um
acompanhamento inimigo. A resposta produzida é apenas um célculo geométrico,
mas a decisdo de iniciar automaticamente o calculo para determinados
acompanhamentos leva em consideracdo aspectos do comportamento passado
desses acompanhamentos. Assim, o modelo demanda operagbes logicas com
métricas de eventos ocorridos no passado e torna-se um caso de uso adequado para
testar operadores temporais introduzidos como parte do conjunto de lbégicas
suportadas pelo modelo. Os testes mostraram que as regras conseguiram capturar o

comportamento modelado e calcular o tempo para o evento futuro previsto.
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6.2 TRABALHOS FUTUROS

6.2.1 INTRODUZIR O CALCULO DE RISCO

Apesar de nao ter sido implementado, é possivel determinar um grau de risco
de cada acompanhamento a partir do célculo do grau de hostilidade. Risco € um
assunto muito discutido e em geral possui diversas abordagens. Muito do trabalho e
da literatura sobre risco envolve o gerenciamento de risco [63] com objetivo de apoio a
decisdo. As areas de aplicacao vao dos sistemas de manutencao ao planejamento de

atividades e investimentos.

Quanto ao risco no meio militar brasileiro existem alguns trabalhos que estao
relacionados ao risco de atividades [64], seguranca organica [65] e acbes operativas a
serem executadas [66]. Especificamente quanto ao risco que representa um inimigo

em um ambiente tatico ndo encontramos normas aplicaveis ou trabalhos relacionados.

No dicionario Michaelis risco é definido como “Possibilidade de perigo, incerto,

mas previsivel, que ameaga de dano uma pessoa ou uma coisa”.

Em [67] risco é definido como “probabilidade de que agentes, que séao
ameacas, explorem vulnerabilidades, expondo ativos a perdas de confidencialidade,
integridade e disponibilidade, causando impactos aos negécios”.

Apesar desta definicdo estar relacionada ao ambiente de negocios, a idéia de
relacionar ameagas e vulnerabilidades no célculo do risco parece aplicavel a situagao
em tela. O grau de hostilidade anteriormente calculado € uma métrica de quanto o
acompanhamento € hostil baseado em seu comportamento e em caracteristicas que
possam relaciona-lo com outros elementos do contexto. Entretanto, o fato do
acompanhamento ser hostil em maior ou menor grau deve ser combinado com a
potencialidade de ameaca que ele representa para deduzirmos o risco efetivo para a
integridade de uma unidade amiga. A potencialidade da ameaca esta relacionada com
as armas que ele possa dispor e também com as defesas com que se possa contar.
Também seria necessario considerar a situacdo operativa corrente, que é emanada
pelo comando da forga e é classificada como branca, amarela ou vermelha. Essa
classificacao representa o grau de prontidao e de beligerdncia que se pode esperar
em um cenario tatico. Assim sendo, em tese, poder-se-ia criar um conjunto de regras
fuzzy que levasse em consideragcdo esses cinco aspectos, ou seja, o grau de
hostilidade demonstrado pelo acompanhamento (e j& calculado pelo sistema), a
potencialidade das armas de defesa e de ataque do inimigo e do objeto a defender e a
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classificagdo da situagdo operativa atual para produzir uma variavel de saida que

representasse um célculo de risco.

6.2.2 MELHORAR A INTEGRACAO COM O CONTEXTO

Uma das caracteristicas mais importantes e uma das principais motivagoes
deste trabalho é a possibilidade de relacionar informagbes dos sensores com
informacdes do contexto geografico, ambiental e tatico. No capitulo onde foi relatada a
validacdo do modelo, isso foi exemplificado no calculo do grau de hostilidade, quando
se relacionou as caracteristicas dos acompanhamentos oriundos do Extrator Radar
com as rotas de navegacao. Entretanto, o exemplo é pobre em relacao ao potencial
de informacgdes disponiveis sobre o contexto geografico. Para explorar esse potencial
de forma adequada, € necessario trabalhar no sentido de integrar o aplicativo tatico
com um sistema de informacdes geograficas (GIS). Escolher um GIS de codigo aberto
onde seja possivel acessar os objetos, extrair caracteristicas e relaciona-las com
entidades nativas do sistema tatico, certamente agregara valor a tarefa de
interpretacdo do contexto.

6.2.3 EXPANDIR A QUANTIDADE DE PARADIGMAS

Uma das contribui¢ées do trabalho é possibilitar o uso de diferentes formas de
raciocinio de uma forma integrada através de regras que contemplam ldgicas distintas.
Um progresso relevante nesse sentido seria incorporar a possibilidade de executar
inferéncia Bayesiana no RT-MLR. Existem alguns pesquisadores [68, 69] que tém
linhas de pesquisa nesse sentido, embora trabalhem prioritariamente com linguagens
tipo OWL.

6.2.4 RACIOCINIO AUTOMATICO SOBRE O DOMINIO

A inferéncia automatica a partir da alteracdo dos valores considerados nas
regras € um dos aspectos principais deste trabalho. Entretanto, a inferéncia é
realizada a partir apenas das regras elaboradas por especialistas. A adocdo de uma
base estrutural que se apoiasse em uma forma mais sistematica de descrever a
hierarquia e os relacionamentos, incluindo restricbes aos relacionamentos como
cardinalidade e transitividade, certamente agregaria capacidade de realizar inferéncias
a partir das relagdes hierarquicas, principalmente no que se refere a capacidade de
classificacdo. Provavelmente a teoria mais adequada para dar suporte a essa
abordagem seja a Description Logic (DL), que € suportada pela principal linguagem
para descrigdo de ontologias, que é a OWL. Entretanto, OWL é uma linguagem
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planejada para dominios abertos e para adequar a DL ao desenvolvimento de
aplicacdes de tempo real deveriam ser pesquisados ou desenvolvidos mddulos que
permitissem um bom acoplamento entre DL e aplicagbes de tempo real. Alguns
trabalhos nesse sentido [70, 71] tém sido recentemente publicados.
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