REDE NEURAL COM FUNGAO DE BASE RADIAL COM TREINAM ENTO USANDO FILTRO DE
KALMAN E ENTROPIA CRUZADA APLICADA A IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

LEANDRO DOS SANTOS COELHO

Laboratério de Automagéo e Sistemas, Grupo Produtronica
P6s-Graduacdo em Engenhara de Producao e Sstemas, PUCPR / PPGEPS
Imaculada Conceicéo, 1155, CEP 80215-901 Curitiba, PR
E-mails: | eandr 0. coel ho@ucpr. br

Abstract¥s Radial basis function neural networks (RBF-NNs) are function approximation models that can be trained by
examples to implement a desired input-output mapping (interpolation). The performance of RBF-NNs depends on the number
and centers of the radial basis functions, their shapes, and the method used for learning the input-output mapping. This paper
presents a RBF-NN model using Gaussian functions and Kaman filter training based on a cross entropy method. The simulation
results indicate the potentialities of this RBFNN learning approach to one step ahead identification of heat flow density (output
of thermal system) through a two layer wall (brick and insulation layer). The system inputs are the internal and external
temperature of the wall.

Keywords¥s Radia basis function neural network, systems identification, cross entropy.

Resumo¥s As redes neurais com fungdo de base radial (RNs-RBF) sdo modelos de aproximagdo de fungdes que podem ser
treinados por exemplos para implementar um mapeamento (interpolagdo) de entrada e saida desgjado. O desempenho das RNs-
RBF depende do nimero e centros das fungBes radiais de base, suas formas, e o método utilizado para aprender 0 mapeamento
de entrada-saida. Este artigo apresenta uma abordagem de RN-RBF usando fun¢Bes Gaussianas e treinamento com filtro de
Kalman baseado em otimizag&o usando um método de entropia cruzada. Os resultados de simulag&o indicam as potencialidades
desta abordagem de aprendizado de RN-RBF para identificagdo de curto prazo (um passo a frente) da densidade de fluxo de
caor (saida do sistema térmico) através de duas camadas de parede (tijolo e camada de isolagdo). As entradas do sistema
térmico sdo: atemperaturainterna e a temperatura externa da parede.

Palavras-chave¥s Rede neural com fung&o de base radial, identificacéo de sistemas, entropia cruzada

1 Introducéo

A identificacBo de sistemas € o estudo de
procedimentos que permitem desenvolver modelos
matematicos a partir de dados e sinais observados. As
redes neurais artificiais s8o eficientes estruturas ndo-
lineares para identificagdo do tipo caixa-preta em
muitas aplicagbes (Haykin, 1996). A principal
potencialidade na estrutura das redes neurais consiste
na sua habilidade de adaptacéo e aprendizagem. A
habilidade de adaptacdo e aprendizagem pelo
ambiente significa que modelos de redes neurais
podem lidar com dados imprecisos e situagOes
complexas. Uma rede neural treinada adequadamente
tem a habilidade de generalizar quando sdo
apresentadas as entradas que ndo estdo presentes em
dados ja conhecidos por ela.

Um tipo de rede neura que pode ser aplicado a
identificacdo de sistemas é a rede neura de base
radial (RN-RBF, Radial basis function neural
network). Parte do interesse pelas RNs-RBF é
proveniente do fato delas possuirem fundamentagéo
estatistica e serem consideradas aproximadores
universais de fungdes com dada precisdo (Chen et al.,
1991), realizando um mapeamento das entradas de
rede de dimensdo vetoriad m, em uma saida de
dimensdo vetorial n de qualquer funcdo vetoria
continua.

As RNs-RBF apresentam potencialidades de
generalizagdo local, em que a interferéncia no
aprendizado é minimizada e o aprendizado é
relativamente répido, devido ao niUmero minimo de
pesos gustados a cada vetor de treinamento
apresentado a rede neural. Na literatura, diferentes
abordagens de treinamento de redes neurais usando
filtro de Kaman tém sido propostas, tais como
Puskorius e Feldkamp (1994), Birgmeier (1995),
Simon (2002), Xiong e Zhou (2003) e Zhang e Luh
(2005).

A contribuicdo deste trabalho é avaliar as
potencididades de wusar uma abordagem de
treinamento de RNs-RBF baseada em filtro de
Kaman estendido (EKF, Extended Kalman Filter)
com otimizagdo usando uma abordagem de entropia
cruzada (Rubinstein, 1997; Rubinstein, 1999) para
identificacdo do comportamento dindmico de um
sistema térmico. Neste contexto, o estudo de caso
testado tem por objetivo a estimativa da densidade de
fluxo de calor através de uma parede de duas
camadas (camada de tijolos e isolag&o).

O restante do artigo é organizado da seguinte
forma. A descricdo e a abordagem de treinamento da
RN-RBF usando otimizagdo baseada em entropia
cruzada é detalhada na se¢do 2. Uma breve descricdo
do sistema térmico e a andlise dos resultados obtidos
sd0 detalhadas na se¢@o 3. Finalizando, a conclusdo é
apresentada na se¢éo 4.



2 Rede Neural de Base Radial

A RN-RBF pode ser considerada como um projeto de
rede neural para um problema de gjuste de curva
(aproximagdo) em um espago de dta
dimensionalidade.

Para uma RN-RBF, as unidades ocultas fornecem
um conjunto de “funcfes’ que consistem em uma
“base” arbitréria para os padrdes (vetores) de
entrada, quando eles sdo expandidos sobre 0 espaco
oculto: estas fungdes sdo denominadas de fungdes de
base radial, das quais a rede deriva seu nome. Cada
uma dessas fungdes é centrada em uma particular
coordenada do espago multidimensional dos pontos
gue compdem o0 espaco de dados de entrada. Cada
uma destas coordenadas particulares caracteriza-se
por definir o centro de uma (entre varias possiveis)
regido de maior aglomeracdo de pontos ou grupos
(clusters), do espaco de dados de entrada (Haykin,
1996).

A arquitetura da RN-RBF, em sua estrutura mais
bésica, é constituida de trés camadas, com propésitos
total mente diferentes:

Camada de entrada: é composta por ndés de fonte

(unidades sensoriais) que conectam a rede ao seu

ambiente;

Camada oculta: €& Unica, aplica uma

transformacdo ndo-linear do espaco de entrada

para 0 espago oculto (na maioria das aplicactes, 0

espaco oculto é de ata dimensionalidade);

Camada de saida: € linear, fornecendo a resposta

da rede ao padrdo (sinal) de ativagdo aplicada a

camada de entrada.

O processamento da entrada de uma rede neural
se redliza de acordo com sua topologia e o tipo da
ativagdo dos neurdnios. Em uma RN-RBF cléssica,
este aspecto consiste na adimentacdo adiante
(feedforward network) de uma entrada de dimensdo
m em uma camada oculta, que possui ¢ neurdnios
ocultos que implementam uma funcdo de ativagdo
baseada em uma medida de similaridade entre os
vetores de entrada e os protétipos. Cada neurénio da
camada oculta possui um protétipo. As saidas da
camada oculta sdo interligadas as unidades da
camada de saida por ramos com pesos sinapticos que
ponderam cada saida dos neurbnios presentes na
camada oculta. Cada unidade da camada de saida
implementa uma soma ponderada das saidas da
camada oculta. A resposta das camadas de saida
forma os elementos do vetor de resposta da RN-RBF.

Uma funcdo de base radia, f, apresenta uma
saida simétrica em torno de um centro associado, I,

tal que fC:fq|x- m:||;s), onde ||>H é a norma

vetorial. Uma condicéo suficiente para uma fungéo
ser candidata & funcdo de base radia é a de ser
radialmente simétrica e possuir primeira derivada
monotbnica. A fungdo Gaussiana € o tipo de fungéo
de base radia utilizada neste artigo. As fungdes

Gaussianas sd0 caracterizadas por um pardmetro de
escaa (ou comprimento), s , e isto é verdade para
muitas outras classes de fungdes de base radial. Tais
classes podem ser representadas como:

fo(x)=f ()x- mis) @)

Um conjunto de fungdes de base radial pode
servir como uma base para representacdo de uma
diversificada classe de funcles, que sdo expressas
como combinagBes lineares de fungdes de base
radial, tal que:

y(x)= gle kmx m:||;s) 2
J:

onde w; s 0s pesos sinapticos e M é o nimero de
protétipos. Os vetores de protétipos e pesos
sindpticos sdo 0s parémetros da estrutura da RN-
RBF. Deve-se ressdtar que os vaores desses
pardmetros ndo acrescentam nada de conhecimento a
respeito do sistema, porém devem cumprir o
determinado: aproximar a resposta do sistema a uma
determinada entrada. Para tanto a estimacdo dos
parametros das redes neurais em geral, incluindo as
RNs-RBF pode ser concebido como um problema de
aprendizado com uma “possivel” interpretagdo
biologica e também com equivaléncia matematica
(problema de otimizagdo ndo-linear na estimacdo dos
parametros do modelo segundo um critério de
otimalidade) (Haykin, 1996).

Alguns pesqguisadores tém treinado as RNs-RBF,
escolhendo os centros das unidades ocultas
aleatoriamente no conjunto de treinamento. Outros
tém utilizado métodos n&o-supervisionados (por
exemplo, agrupamento pelo método de k-médias e
fuzzy c-médias), como também  agoritmos
supervisionados para a sele¢do dos centros (Simon,
2002). Os métodos de treinamento separam as tarefas
de determinagdo dos protétipos e a otimizacdo dos
pesos. A vantagem dessa abordagem € a rapidez no
treinamento da rede como resultado da separacéo das
tarefas e aplicacdo de um método hibrido de
treinamento em alternativa ao treinamento global e a
otimizag&o ndo-linear explicita da descida de encosta
(incluindo o agoritmo de retropropagacéo do erro)
(Chenet al., 1991).

A separacdo das tarefas no treinamento da RN-
RBF é possivel devido a estrutura da RN-RBF e seu
tipo de funcdo de ativacdo que age locamente no
espaco de entrada. Foi dada uma consideravel
atencdo na literatura das RNs-RBF em como obter
um método de treinamento baseado em técnicas
lineares explorando caracteristicas estruturais das
RNs-RBF.

A estrutura da RN-RBF possibilita a separacdo de
tarefas no processo de aprendizado, com a vantagem
gue na estimacdo dos pesos sinapticos w o0
treinamento da RN-RBF se torna uma tarefa répida
de ser resolvida através de métodos do tipo minimos
quadrados. Neste trabalho, o agoritmo filtro de



Kaman é utilizado para o treinamento da RN-BRF
sendo este descrito na subsegdo a seguir.

2.1. Fundamentos do filtro de Kalman estendido

O filtro de Kalman, proposto por Kalman (1960), foi
desenvolvido inicidlmente como uma solugdo
recursiva para filtragem linear de dados discretos.
Para isto, utiliza eguagbes matemdticas que
implementam um estimador preditivo de estados,
buscando corrigir interativamente a resposta de um
determinado sistema através de mudltiplas variaveis
relacionadas a ele. Suas areas de aplicagdo sdo muito
diversificadas, tais como: processamento de imagem,
supervisores de eventos discretos, processamento de
sinais, sistemas de inferéncia, entre outros (Correa,
2005).

O filtro de Kalman original (Kalman, 1960) foi
concebido para ser aplicado em sistemas com
dindmica linear. Para um sistema dindmico linear
com ruido branco de processo de medicao, o filtro de
Kalman é um estimador 6timo dos estados do
sistema. A fim de tornar possivel a aplicacdo do filtro
de Kaman em sistemas ndo-lineares, pesquisadores
propuseram o filtro de Kalman estendido (Kuchner,
1967), o que se mostrou eficiente para muitos
sistemas cuja ndo-linearidade é pouco significativa.
Para sistemas n&o-lineares com ruido colorido, o
filtro de Kalman pode ser estendido pela linearizagdo
da matriz de transicdo ndo-linear da descricdo em
varidveis de estado do sistema em torno dos
parametros estimados correntes (Haykin, 2001).
Neste contexto, o filtro de Kaman estendido atualiza
os parametros de forma a ser consistente com todos
0s dados medidos do processo e geralmente converge
em poucas interacOes (Simon, 2002).

A formulagdo dos filtros de Kaman esta
fundamentada na representacéo em espago de estados
de um sistema dindmico linear discreto de dimensio
finita, ou sgja, o filtro de Kalman é descrito em
termos de equagdes a diferengas, porém se 0 sistema
for ndo-linear, pode-se estender o uso do filtro de
Kaman com um procedimento de linearizagdo de um
sistema da forma

Ok+1 = fOK) +wy

Yk =h(@y) +uy
onde o vetor g € 0 estado do sistema no instante de
tempo K, wi € o ruido provocado pela prépria
dindmica do processo, Yy € 0 vetor de observagao, u
€ 0 ruido de observacdo (ou de medida), e () e
h(®) sdo fungdes ndo-lineares.

A idéa bésica do filtro de Kalman estendido
consiste em linearizar a equagéo (3) a cada instante
de tempo em torno do estado estimado recente. Se as
ndo-linearidades sdo suficientemente suaves, pode-se

fazé-lo aplicando a aproximacdo de Taylor de
primeira ordem nas fungées ndo-lineares ve h(}) em

(©)

torno do estado estimado q para obter

F@i) = f @)+ P - i) +
termos de ordem elevada 4

h(@i) = h@i) + Hy @ - di) +
termos de ordem elevada (5)

sendo adotada a seguinte notagdo para as derivadas
parciais:

_T@ 1=

F, = Vo= 6

k 1 =4 « (6)
_Th@),, -

HY = T - 7
K 1 =0 « ™

Desconsiderando os termos de ordem mais
elevada na equacdo (5), um sSistema linear
aproximado é obtido de (4), onde

Ok+1 = Pk +wi + i 8
Yic = ROy +Vic + (9
Neste caso, f i e ] | sdo definidos por
fi = f (@)~ Fd (10
j k =h(@k) - HEax (11)

A obtencdo da aproximacdo linear do sistema
representado pela equagdo (4) € o primeiro passo
para utilizagdo do filtro de Kalman. O problema do
fitro de Kaman consiste em  resolver
simultaneamente e de maneira 6tima as equagles de
processo e de medida para um estado desconhecido.

Pode-se formular o problema de filtragem de um

sistema linear achando um vaor 6timo de ci k » tal que

0 sistema deve satisfazer as restri¢des impostas pelos
teoremas do estimador médio condicional e o do
principio da ortogonalidade. Finalmente, pode-se

mostrar que a estimagdo desejada cf k Ppode ser obtida
recursivamente pelas equagOes do filtro de Kalman:

Ok = f @0+ Kilyi - @Dl (12)
Kg =PH(R+HPH)™L (13

Pess = Fi (P - KHp POF] +Q  (14)
onde K, é o ganho de Kaman e P, a matriz de
covariancia do erro de estimagdo do estado g . As

matrizes Q e R sd0 as matrizes de covariancia dos
ruidos artificiais wg e uy, respectivamente. Como o
sistema descrito nas equagbes (8) e (9) é uma
aproximagdo de um sistema ndo-linear, o filtro ndo é
6timo e a estimacdo é somente uma aproximagdo da
média condicional.

O problema de otimizagdo da matriz de pesos
sindpticos W e as coordenadas dos vetores prototipos
v; sob o ponto de vista da estimagio otima de
pardmetros com filtro de Kalman de uma RN-RBF
pode ser tratado como um problema de minimizagdo
do tipo minimos quadrados ponderados. Neste caso,
para aplicar o EKF, faz-se com que os elementos da
matriz de pesos W e os elementos dos vetores de



protétipos v; constituam o estado do sistema discreto
ndo-linear em que o filtro de Kalman € aplicado.

2.2. Otimizacdo usando entropia cruzada

Um algoritmo de amostragem de dados adaptativo foi
proposto por Rubinstein (1997) para estimar “raros’
eventos pela minimizagdo da varidncia de
amostragem do estimador. Mais tarde, este algoritmo
foi modificado por Lieber e Rubinstein (1998) para
minimizar a distancia (divergéncia) de Kullback-
Leibler (ou entropia cruzada), uma bem conhecida
medida de informacdo. Algumas modificagbes no
método de entropia cruzada tém sido propostas na
literatura para resolucéo de problemas de otimizagéo
combinatéria (Rubinstein, 1997) e problemas de
otimizagdo continua (Rubinsten, 1999). Neste
contexto, 0 método de entropia cruzada pode ser
descrito como um algoritmo iterativo que consiste de
duas etapas principais a cada iteracdo: (i) gerar uma
amostra de dados aleatérios regidos por um conjunto
de pardmetros e uma fungdo densidade de
probabilidade, e (ii) atuaizar o conjunto de
pardmetros que controla a geracdo de dados
aleatorios baseado na qualidade da amostra gerada,
visando melhorar os dados na iteracéo seguinte.

Neste trabalho, utiliza-se um método de entropia
cruzada para otimizacdo continua, ou seja, otimizar
as variaveis da diagonal principal de P, Q e R do
filtro de Kalman (uma solugdo x de cada amostra de
dados na entropia cruzada) visando o treinamento de
uma RN-RBF. As etapas do método de entropia
cruzada utilizado podem ser resumidas em:

Etapa 1. Iniciar os parémetros de controle.
Contador de iteragOes: k = 1;
Valor inicial paraamédia, pe(K):

Hec(K) = LI —0,5(LS- LI), (15
onde LS e LI sdo os limites inferior e superior das
variaveis (soluctes) a serem otimizadas;

Vaor inicia parao desvio padréo, s «(K):

S «(K) = 0,035 max (Mec(K)-LI, LS- pec(K)) (16)
Par&metro deraridade: r =0,2;
Tamanho da amostra: N = 10;
Parémetro de suavizamento da distribuicdo de
probabilidade : a = 0,7;
Parémetros para atualizacdo do desvio padréo:
b=099%eq=5.

Etapa 2. Utilizar uma fungdo densidade de
probabilidade para gerar uma amostra de dados de
tamanho N. Neste trabalho adota-se uma distribuicéo
de probabilidade normal Gaussiana truncada no
intervalo [LI, LY para a média pe(k) € 0 desvio
padréo s (k).

Etapa 3. Avaliar afuncéo objetivo de cada solucdo X
gue compde a amostra de dados {Xz,...,Xn}, onde
i=1..D, onde D é a dimensdo do problema (neste
trabalho, D=3).

Etapa 4. Ordenar a funcéo custo de cada solucéo da
amostra e determinar o quartil da amostra (medida de
variabilidade) definido por (1- r). Isto significa (para
r = 0,2) uma elite de 20% dos melhores valores de
funcdo custo.

Etapa 5. Incrementar o contador de iterac8o, tal que
k=k +1;

Etapa 6. Atualizar a média e desvio padréo usando as
melhores r % solugdes da amostra X. Neste caso, as
seguintes equagdes foram utilizadas:

Equagcdo para o cdculo de um suavizamento da
média
Hec(k+1) = axplec(k) + (1-a)XHec(K) 17)

Equagdes para o cdculo de um suavizamento
dindmico do desvio padréo:
B(k+1) = b - bx(1-(1/Kk))4 (18)

Sec(ktl) = B(k+1)xs o(K) + (1-B(k+1)xs (K) (19)

Etapa 7. Ir para a Etapa 2 até que um critério de
parada sgja atendido. Neste trabalho, adotou-se como
critério de parada k = 30 iteracOes.

Etapa 8. Melhor solugéo obtida é dada pela solugéo
gue obteve menor valor de funcéo objetivo (problema
de minimizagdo). Neste trabalho, a melhor solugdo
%; (P, Q e R do filtro de Kalman), onde i=1, ...,D,
para j 1 [1,...N] obtida pelo méodo de entropia
cruzada sera aguela que obtiver 0 menor erro médio
quadrético de previsdo da RN-RBF para previsdes de
um passo afrente.

3 Descricdo do Sistema Térmico e Andélise dos
Resultados de | dentificagdo usando uma RN-RBF

A seguir sdo apresentados os detalhes do sistema
térmico a ser identificado e apds sdo mostrados e
comentados os resultados de identificagdo usando
RN-RBF com filtro de Kalman e entropia cruzada.

3.1. Descrigéo do sistema térmico

A obtencdo de uma estimativa apropriada para o
comportamento dindmico da densidade de fluxo de
caor através de uma parede de duas camadas
(camada de tijolos e isolagdo) € o objetivo do
procedimento de identificacBo baseado em modelo
neural deste trabalho. As entradas do sistema sdo: a
temperatura interna (u,(t)) e a temperatura externa
(u(t)) da parede. O sina de saida y(t) consiste da
densidade de fluxo de calor através de uma parede
(Bloem, 1994). Neste caso, os dados (1680 amostras)
usados no procedimento de identificacdo estdo
disponiveis na base de dados DalSy (De Moor,
2006). E importante mencionar que o Sistema
térmico, avaliado neste trabalho, € um sistema teste
para métodos de identificagcdo. Detalhes do sistema



térmico podem ser encontrados em Bloem (1994) e
De Moor (2006).

3.2. Analise dos resultados de identificagéo

O procedimento de andlise da identificagdo através
de RN-RBF é dividido nas seguintes etapas. (i)
escolha da estrutura da RN-RBF para representar o
sistema a ser identificado, (ii) otimizagdo da RN-RBF
usando agrupamento de dados e pseudo-inversa; (iii)
estimacdo dos parémetros do modelo matemético
(fase de estimacgdo), e (iv) a validagdo do modelo
matemético (fase de validacdo).

Na procura de um modelo “ideal”, devem ser
observadas as seguintes questfes: se 0 modelo
encontrado é flexivel o suficiente e se 0 modelo é
desnecessariamente complexo, ou em outras palavras,
se 0 modelo é confiavel para o propésito desegjado.
Existem diversas maneiras de se redlizar a validagdo
de um moddo. Neste trabalho, o indice de
desempenho utilizado € o erro médio quadrético
(Mean Squared Error, MSE), ou segja, a meta é obter
um menor MSE.

Para identificacdo foi escolhido um modelo
matematico para a representacdo do processo. A
estrutura de modelo testada é o modelo NARX
(Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs)
em concepcao série-paralela com 2 entradas ([u,(t-1);
Uy(t-1)] e 1 saida estimada, y(t), paraadensidade de
fluxo de calor.

Na Tabela 1 é apresentado o resultado para o
projeto do filtro de Kalman (executado apenas em
uma época de aprendizado) para o treinamento da
RN-RBF. Os limites para o espaco de busca
utilizados na entropia cruzada foram [LI, LY =[0,1;
200] paraas varidveis dadiagonal principal deP, Qe
R. Foram usadas as amostras de 1 a 840 na fase de
estimag@o da RN-RBF, e as amostras de 841 a 1680
na fase de validacéo.

O melhor resultado obtido pela entropia cruzada
para o projeto do filtro de Kalman usado na RN-RBF
foi P=169,7752, Q=102,8381 e R=95,1249 usando
uma RN-RBF com 3 fungdes Gaussianas (grupos) na
camada oculta.

Tabela 1. Resultados das simulagdes para previsao densidade de
fluxo de caor através de uma parede de duas camadas.

Gaussianas Estimagéo Validagio
MSE (x 10%) | MSE (x 10°)
2 0,8172 0,1250
3 0,4287 0,5134
4 0,4359 0,5135
5 0,4774 0,5134

Nas Figs. 1 e 2 sdo apresentados o sinal de erro e
saida estimada para a densidade de fluxo de calor
aravées de uma paede de duas camadas,
respectivamente, para os melhores resultados
apresentados na Tabela 1, estes obtidos pela RN-RBF
com 3 fungdes Gaussianas na camada oculta. Nota-se
gue a RN-RBF apresentou um indice de desempenho

apropriado para modelar o comportamento dinamico
da densidade de fluxo de calor obtendo MSE(x107®)
= 0,4287 na estimagdo e MSE(x10®) = 0,5134 na
validacao.
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Fig. 1. Saida estimada durante a estimag&o para a densidade de
fluxo de calor usando RN-RBF (3 funcfes Gaussianas).
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Fig. 2. Saida estimada durante a validacéo para a densidade de
fluxo de calor usando RN-RBF (3 fun¢fes Gaussianas).



4 Conclusao

As RNs-RBF tém como uma das principais
caracteristicas agirem como se fossem aproximadores
universais de funcbes, podendo ser utilizadas com
&xito para identificar sistemas complexos. Este
trabalho apresentou uma abordagem de RN-RBF
baseada em treinamento por filtro de Kalman hibrido
com entropia cruzada.

O filtro de Kaman possibilitou lidar com
informaces ruidosas do sistema dindmico, utilizando
informac6es mateméticas para estimar o estado atual
do ambiente no qua esta inserido. Uma dificuldade
no projeto do filtro de Kalman foi o projeto das
matrizes P, Q e R. Neste contexto, neste trabaho,
utilizou-se a técnica de entropia cruzada para
otimizar os termos da diagonal principal das matrizes
de P, Q e R Os resultados de empregar filtro de
Kaman com entropia cruzada no projeto da RN-RBF
foram sdtisfatérios em termos do critério de
desempenho M SE.
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