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RESUMO

FILTRAGEM ESTOCASTICA PARA SISTEMAS HIBRIDOS E SUAS APLICA -
COES EM ROBOTICA AEREA

Autor: Pedro Henrique de Rodrigues Quemel e Assis Santana

Orientador: Prof. Geovany Araujo Borges, Depto. de Engenhaa Elétrica /
Universidade de Brasilia

Co-orientador: Prof. Jodo Yoshiyuki Ishihara, Depto. de Ergenharia
Elétrica/Universidade de Brasilia

Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia de Sistemas Eleti@éos e de Automacéo

Brasilia, 28 de fevereiro de 2011

Estimagé&o de estados a partir de informagdes sensoriaistdmas operando em ambien-
tes reais, ndo-controlados e possivelmente hostis € umtasse grande interesse cienti-
fico e aplicabilidade pratica, ainda que seja uma tarefaildifé ser efetuada com sucesso.
Em raz&o das diversas, e geralmente desconhecidas, fentetederéncia atuando sobre
0 sistema, a hipétese de correta operacdo dos sensoresdespetas técnicas de filtragem
tradicionais pode se tornar invalida. Tendo em vista quefaimuitas vezes séo inevitaveis
e gque suas consequéncias podem ser tragicas dependentimdacsieste trabalho propde
uma abordagem de sistemas hibridos para tratar de sistemdalbas e operando sob per-
turbacdes, propondo trés novos filtros hibridos (HDFF, MHMWAHMF-2) para estimacao
estocastica de estados. Todos esses algoritmos, jung@ovenis filtros FKE, IMM e MH,
tém seus desempenhos comparados por meio de dados reaiseldedo provenientes do
sistema de localizacdo de um veiculo aéreo néo-tripuladipado com GPS, IMU e mag-
netdmetro. Desenvolve-se o modelo matematico do sistermealezacéo e da-se énfase as
questdes relativas a representacao de atitude e sua exarpedtir de leituras dos sensores
embarcados. Mostra-se que todos os filtros propostos mabi@ho superam os resulta-
dos disponiveis na literatura e conclui-se da analise ddssdque o MHMF-2 € o melhor
algoritmo em termos de menores erros de estimacgao e comgtexcomputacional.






ABSTRACT

STOCHASTIC FILTERING FOR HYBRID SYSTEMS AND ITS APPLICATIO NS
TO AERIAL ROBOTICS

Author: Pedro Henrique de Rodrigues Quemel e Assis Santana

Advisor: Prof. Geovany Araujo Borges, Depto. de Engenharidlétrica / Universidade
de Brasilia

Co-advisor: Prof. Jodo Yoshiyuki Ishihara, Depto. de Engeharia
Elétrica/Universidade de Brasilia

Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia de Sistemas Eleti@éos e de Automacéo

Brasilia, 28th February 2011

State estimation for sensory systems operating in reagntralled, and possibly hostil en-
vironments is a matter of great scientific interest and prakapplicability, though often
difficult to accomplish. Because of the many different, asdally unknown, sources of
interference acting over the system, the theoretical aggans of correct sensor operation
considered by traditional filtering techniques may not bledveSince occasional faults are
often inevitable and may have tragic outcomes dependindn@rsituation, this work uses
a stochastic hybrid systems approach to tackle the probfefautty and heavily distur-
bed systems and proposes three new hybrid stochastic stata®rs (HDFF, MHMF and
MHMF-2). All these algorithms, along with the EKF, the IMM duthe MPH filters, have
their performances compared using simulated and real exeetal data from an unmanned
aerial vehicle’s localization system equipped with GPSJIMnd magnetometer. The locali-
zation system’s mathematical model is developed and dpteation is paid to the matters
of attitude representation and extraction from onboardsedata. All filters proposed in
this work are shown to outperform the available results enltiberature and one concludes
from the analysis that the MHMF-2 is the best algorithm imtgof smaller estimation error
and computational complexity.
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LISTA DE SIMBOLOS

Aqui estéo listados os simbolos mais importantes destall@bseguidos de seus signi-
ficados mais comuns. Contudo, permitem-se algumas rededigcais no texto visando
a melhor compreenséo de discussdes especificas e o0 evitataentlusdo de um nimero
excessivo de simbolos na dissertacao.

Simbolos Latinos

Cb

n

TOoZ=gzxr~"T K™

g
.,

RO TR NRKxE DO
=<

N

Matriz de cossenos diretores que leva do sisteraa sis-
teman

Hipotese particular do sistema

Conjunto das hipoteses de um sistema entre dois instantes
de fusdo de hipéteses

Matriz identidade de dimensdes apropriadas

Matriz Jacobiana

Ganho de Kalman

NUmero de modos do sistema

Conjunto de modos do sistema

Distribuicdo Gaussiana ou Normal

Conjunto dos numeros naturais

Origem de um sistema de coordenadas

Matriz de covariancias

Probabilidade discreta

Matriz de covariancias do ruido de processo

Matriz de covariancias do ruido de medicao

Conjunto dos numeros reais

Eixos de um sistema de coordenadas cartesianas
Conjunto de pontos-sigma de um FKU

Conjunto dos numeros inteiros

Vetor de aceleragéo

Vetor de vieses

Sistema de coordenadas do corpo

Profundidade de fusdo de hipdteses

Forca especifica atuando sobre o corpo

Funcado de medicdo ou medida do altimetro

NUmero da amostra

Numero maximo de hipoteses consideradas pelo filtro
Modo do sistema ou vetor de campo magnético

iX



Sistema de coordenadas de referéncia

Funcéo densidade de probabilidade ou vetor de posicao
Quatérnio de orientacao

Tempo ou vetor de translacdo

Vetor de entradas

Ruido de medicao ou vetor de velocidade

Ruido de processo

Vetor de estados continuos ou posigao cartesiana

Vetor de medigOes ou posicao cartesiana

Posicao cartesiana (altura)

N R B g2 2 2 2" >

Simbolos Gregos

Q Conjunto de todas as possiveis hipoteses do sistema
I1 Matriz de Probabilidades de Transicao

rx Conjunto dos pesos dos pontos-sigma

€ Limiar de eliminacdo de hipoteses ou termo de ruido

y Peso de um ponto-sigma

w Velocidade de rotagéo

Tij Probabilidade de transicdo do modoeara 0 modg

) Angulo de rolagem

0 Angulo de guinada

o Eixo de rotacéo

Osd Desvio-padrao

0%, 0%, 0% Variancias nas component&s Y e Z, respectivamente
T Periodo de amostragem

0 Angulo de arfagem

) Termo de inovacgéo

£ Vetor genérico

Sobrescritos e Subscritos

T Estimativa ou valor corrigido de

T Valor predito ou média de

T Valor dex obtido a partir de uma combinacao de estimativas
E Referente a Terra

(1) i-ésimo elemento de um conjunto

Estimativa do sistema aumentado ou referente ao acela@met
Referente ao sistema de coordendaas

Estimativa de maxima verossimilhanca Bayesiana

Referente ao sistema de coordenauas
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Siglas

AMM
CcC
CM
DCM
ECKF

ECUKF

ERB
FK
FKE
FKEC
FKU
GNSS

GPBn
HDFF
IHM
IMM
IMU
INS
LARA
LMI
M?3H

MAKF
MAUKF
MEM

MHE
MHMF

Estimativa projetada

Estimativa de minima variancia

k-ésima amostra

Referente aos eixak, Y e 7, respectivamente

Modelos Multiplos Auténomos (do inglésutonomous Multiple Modéls
Curvas Coordenadas

Cadeia de Markov

Matriz de Cossenos Diretores (do ing@section Cossine Matrix

FK com Restricdo de Igualdade (do ingl&suality-Constrained Kalman
Filter)

FKU com Restricdo de Igualdade (do ingEEguality-Constrained Uns-
cented Kalman Filtey

Estacdo Radio-Base

Filtro de Kalman

Filtro de Kalman Estendido

Filtro de Kalman Estendido para Sistemas Correlatos

Filtro de KalmanUnscented

Sistema Global de Navegacao por Satélites (do iGjt#zal Navigation
Satellite Systejn

FiltroGeneralized Pseudo-Bayesm profundidade de fusao

Filtro Hibrido de Fusdo de Dados (do ingkgbrid Data Fusion Filte)
Interface Homem-Maquina
Multiplos Modelos Interativos (do inglémteracting Multiple Modé)l
Central de Medig¢Ges Inerciais (do ingl&eertial Measurement Unjt
Sistema de Navegacao Inercial (do indl&srtial Navigation Systejn
Laboratorio de Automacao e Robdética
Desigualdade Matricial Linear (do ingl&snear Matrix Inequality
Multiplos Modelos e Multiplas Hipoéteses (do ingléltiple Model Mul-
tiple Hypothesis
FK com Medidas Aumentadas (do ingl&easurement-Augmented Kal-
man Filter)
FKU com Medidas Aumentadas (do ingleeasurement-Augmented Uns-
cented Kalman Filtey

Microeletromecanico

Estimador de Horizonte Movel (do ingl&poving Horizon Estimatgr
Filtro Combinador de Multiplas Hipéteses (do ingMsltiple Hypotheses
Mixing Filter)



MHMF-2
MJLS

MM
MPM

MPT
MRU
NCS
PKF-EP

QPM

QUEST
RMS
SCTA
SPI
SSM
TRIAD

USART

uT
VANT
VTOL
f.d.p.

Nova versao do MHMF

Sistemas Lineares com Saltos Markovianos (do ingllié&kov Jump Li-
near Systems
Multiplos Modelos

Pseudo-Medida de Magnitude (do ingléMagnitude Pseudo-
Measurement

Matriz de Probabilidades de Transicéo

Movimento Retilineo Uniforme

Sistema de Controle em Rede (do ingdésworked Control Systgm

FK por Proje¢éo de Estimativas (do ingi@&man Filter by Estimate Pro-
jection)

Pseudo-Medida de Quatérnio (do ingléQuaternion Pseudo-
Measurement

Estimador de Quatérnios (do ingl@saternion Estimatgr

Erro Médio Quadratico (do ingl&oot Mean Squaje

Sistema de Controle de Trafego Aéreo

Interface Serial de Periféricos (do ing&arial Peripheral Interface
Sistema com Saltos Markovianos

Sistema de Determinacao de Atitude Tri-axial (do égJiri-Axial Attitude
Determination System

Transmissor/Receptor Universal Sincrono e Assirei@o inglésUni-
versal Synchronous Asynchronous Receiver Transmitter
TransformaddJnscenteddo inglésUnscented Transform
Veiculo Aéreo Nao-Tripulado

Decolagem e Pouso Verticais (do inghertical Take-Off and Landing
Funcao densidade de probabilidade



1 INTRODUCAO

“Everything starts somewhere, although many
physicists disagree.”
Terry Pratchett (Hogfather)

1.1 MOTIVACAO

Nesta sec¢éo, sdo apresentadas algumas situagdes petcasadas ao conteudo desta
dissertagdo. Os exemplos procuram motivar o leitor a seesdar pelo estudo de sistemas
dindmicos hibridos, incluindo, neste contexto, os sisseamaultiplos modelos considerados
neste trabalho.

Imagine-se no centro de controle de missdes da Agéncia iakpaasileira, defronte a
uma série de monitores com as informagdes provenientessso pomeiro rob6 de explora-
cdo espacial enviado a Lua. O intrépido robozinho tem a imids&ncontrar o melhor local
para instalacdo da futura estacéo lunar brasileira e @cm@tsigo uma série de instrumentos
gue permitem que ele navegue pelo terreno acidentado esareipanosso satélite natural.
A missao é inicialmente um sucesso, mas o ambiente hostieenpd levam inexoravel-
mente ao desgaste do equipamento, dificultando sua log@diza controle. Antecipando
este processo de deterioracdo, os engenheiros procuramanidr um modelo matematico
complexo que pudesse vir a descrever a evolucao do compmrtardo robd ao longo do
tempo. Entretanto, a capacidade computacional do robditadlen(restricoes de espaco,
peso e consumo de energia) e a formulacdo de um modelo metemidico é uma tarefa
complexa e torna dificil a extragcdo de informacdes dos seasd-elizmente, a época da
construcdo do robd, um dos engenheiros propds a seguintgsole se nds procurassemos
descrever o comportamento do nosso robd nao por meio de wo Gnudelo matematico
complexo, mas sim como um conjunto dindmico de modelos nraigles? Todos estes
modelos poderiam ser facilmente processadoshmatdwareembarcado, cabendo apenas ao
robd determinar a todo instante a verossimilhanca destdslosna descricdo das medidas
de seus sensores.

Um soldado retorna da batalha a bordo de um helicépteroaaapelos combates. Em
razdo dos danos sofridos e também devido a falhas ocasguaizaturalmente ocorrem, o
sistema de navegacdo da aeronave comecga a operar de maegirkar. Alguns sensores
deixam de responder e, mais gravemente, outros comecamezéoieituras viesadas e in-
verossimeis quando comparadas com o estado predito da@erdigoritmos tradicionais
de localizacdo seriam capazes de lidar com sensores cughsdm®e cessaram, mas termi-
nariam por incoporar as leituras incorretas dos sensoesadwos, dificultando as tarefas de
estabilizacdo do helicoptero e determinacédo de sua rotatdemo. Caso sejam conheci-
dos os modos de falha mais comuns destes sensores, ndarsdeaatp tornar o sistema de



navegacao capaz de detecta-los e, se possivel, corryi-los

E uma linda manha de sabado e um controlador de trafego astfeargyustiado em um
dos aeroportos de maior movimento do pais. Avides chegawddes s partes e faz-se ne-
cessario que o sistema de radares rastreie com exatidaaagdas aeronaves para evitar
acidentes. Considere, no entanto, que os pilotos nem seigara exatamente as ordens da
torre de comando e que exista a possibilidade de manobigseiraelas das aeronaves. Nao
seria interessante que o sistema de controle detectasseadicmente estes comportamen-
tos inesperados e provesse estimativas precisas de pdsgagides a todo instante?

1.2 CONTEXTUALIZACAO

Navegacao e localizacdo 3D de robds sao questdes de extrgroddncia [1], especi-
almente no caso de robds que operam em ambientes externwer Estimativas confidveis
da posicéo e da orientacdo do sistema envolve a combinagéoepo de algoritmos de
filtragem, de dados de sensores propacexteroceptiva’s fornecendo assim informacdes
sobre posi¢éo, orientacdo, velocidades ou qualquer oarti@/el espacial de interesse. De-
pendendo da aplicacéo e do tipo de sensores disponiveisgriés estratégias podem ser
usadas para localizacao de rob8s. Por exemplo, [2] aplicagm de Kalman ao problema
de posicionamento e controle de orientacéo de navios dqgiaas maritimas usando me-
dicdes de bussola, inerciais e de GPS, enquanto que [3] eXtemacdes de um sistema
visual estéreo de forma a localizar um rob6 e simultaneas@mistruir um mapa de seus ar-
redores. Estes exemplos e grande parte dos trabalhos @oespRisdo de dados assumem
implicitamente que “dois sensores sdo melhores do que umd,idéia tornada famosa na
area de robotica por [4]. Contudo, esta afirmacéo € valideesesara sensores operando cor-
retamente, i.e., ndo viesados. Para o caso de rob6s em @esdsgis de operacdo, medidas
problematicas provenientes de apenas um dos sensores podgrometer o desempenho
do sistema de localizagdo como um todo.

Devido a sua grande capacidade para descricdo mateméataiadeicas complexas,
explorou-se a aplicabilidade do paradigma de modelagenstgras hibridos a problemas
de robdtica. Sistemas hibridos referem-se a uma amplaediigssistemas dinamicos cujo
comportamento combina variaveis de estado continuas eetéisd5, 6]. Em razdo de sua
versatilidade, o paradigma de modelagem hibrido tem siticealp a uma ampla variedade
de situacdes e diversos trabalhos tém abordado o tema o&edt de estado para este tipo
de sistema. Em [7], por exemplo, aplica-se filtragem deq@das$ para sistemas hibridos no
contexto de processamento de sinais. Seguimento de alaasjas aplicagdes mais comuns
de sistemas hibridos, é tratado em [8,9]. Técnicas de fitnade Kalman robusta sdo usadas

Medem grandezas préprias do sistema, como aceleracaoidaale, rotacio, inclinacio, dentre outras.
2Medem grandezas externas ao sistema, como imagens, cargpétioa local, velocidade do vento, etc.
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em [10] para estimacéo de estados de sistemas hibridos aelimedridades desconhecidas,
enguanto que [11] realiza concomitantemente filtragem dm&marobusta e diagnostico de
falhas para sistemas hibridos com incertezas.

Muitos sistemas praticos tém suas dinamicas descritasfigiaente por um conjunto
de modelos matematicos no lugar de uma abordagem de modeto (m circuito eletro-
nico chaveado é um exemplo simples de tal tipo de sistemauenvajtagens e correntes
podem sofrer mudancas bruscas e terem suas dinamicaslastel@pendendo dos estados
l6gicos das chaves. Visando a descricdo de tais sistemagtiploasimodelos (MM), uma
abordagem hibrida é geralmente apropriada. Neste coneeptarcdo discreta do vetor de
estados geralmente denota 0 modo de operacédo do sistemaesal&iirma segundo a qual
as variaveis de estado continuas evoluem. Estimar o estatisdsistemas normalmente
requer a filtragem simultanea das porgdes discreta e candimuetor de estados e diversas
técnicas podem ser encontradas em [9, 12—-14] e suas refexémentre as técnicas mais
importantes citadas, podemos destacar os algori@eogralized Pseudo Bay@SPB) [15]

e Interacting Multiple Model(IMM) [12, 16], baseados em Filtros de Kalman (FK) para
multiplos modelos.

Deteccéo de falhas e comportamentos anémalos em sistendasicdds ha muito tém
sido assuntos de grande interesse, como pode ser vistos@rapresentada em [17]. Uma
forma de se lidar com medidas perturbadas consiste na evaséb de diferentes conjuntos
de equacgOes de medicdo de forma a descrever uma dada saidten@s Entretanto, ter
diversas equacdes de medicdo acarreta o problema de detesaiqual dos conjuntos é
0 mais verossimil a cada instante de tempo. No campo de kacélh e Mapeamento Si-
multédneos (SLAM, do ingléSimultaneous Localization and Mappjngor exemplo, [18] e
trabalhos seguintes determinam o conjunto de equacfesdiedndaseados na correspon-
déncia entre mapas locais e globais, que é feita por meististestatisticos independentes
do algoritmo de localizagao. Este tipo de verificagéo estamfiltro, no entanto, n&o ocorre
na abordagem de sistemas hibridos proposta neste tralzatno pistema de localizagéo de
um robd, que incorpora testes de compatibilidade das mesle®aturalmente determina o
conjunto de equacdes de medi¢do mais adequado sem a nadesiedverificagdes adicio-
nais.

1.3 DEFINICAO DO PROBLEMA E OBJETIVOS

Quando o campo de aplicagcbes dos conceitos de engenhadiasspaginas dos livros
didaticos e encontra a realidade, as abordagens “ideaidépegrande parte de seu sentido.
Sistemas complexos reais séo dificeis de modelar, estéibosu@ falhas e, na situacdo em
que vidas humanas ou muito dinheiro ou ambos estdo em jogmispm satisfazer critérios
rigorosos de confiabilidade. Além disso, muitos resultadaveis do campo da teoria do



controle mostram-se fabulosos quando simulados em congetade Ultima geracdo, mas
sdo absolutamente infactiveis quando se esta tratando geogessador embarcado em um
satélite ou um rob6 mével com restricbes sérias de espagergi@n Ironicamente, estes
sistemas operando sob restricbes sdo muitas vezes aquelpgegisam lidar com as piores
“ndo-idealidades”, a saber, incertezas de modelo, caiiuge medidas sensoriais, falhas de
instrumentacao e estruturais, requisitos de confiab#ides situacdes extremas, etc.

Motivado pelo problema de desenvolvimento de um sistemaaditacdo 3D para um
Veiculo Aéreo N&ao-Tripulado (VANT) e também por outros ptog de robds moveis para
ambientes externos, este trabalho visou a descricdo dtepralule fusdo de dados para sis-
temas robdticos reais por meio do paradigma de modelagertdmas hibridos. Devido a
falhas ocasionais dos sensores, os filtros estocastichstrzais avaliados inicialmente nédo
foram capazes de estimar os estados do sistema de mandiéwelorEste € um problema
comum encontrado em muitos projetos que fazem uso de sensameletromecanicos
(MEM) de baixo custo, tais como VANTs com restricbes de camyaste contexto, este
projeto foi dividido em duas vertentes de trabalho compleares:

Tedrica Formulacdo de algoritmos eficientes (em termos de cargauwaweipnal e quali-
dade das estimativas) para extragéo de informacéo de astinmamicos estocasticos
descritos sob o paradigma de modelagem de sistemas hibridos

Pratica Verificar a utilidade dos algoritmos desenvolvidos e da @gem de sistemas hi-
bridos em aplicacdes envolvendo robés moveis, em espegaiabtema de localizagcéo
de robds aéreos em situacdes de falha de seus sensores.

1.4 PROPOSTAS E CONTRIBUICOES

Assim como as vertentes de trabalho explicitadas na se¢é@oanos resultados deste
trabalho também podem ser categorizados em contribuiggesampos da teoria e da pra-
tica. Do ponto de vista tedrico, sdo propostos trés novasitigos para filtragem estocastica
de sistemas hibridos. Durante o desenvolvimento destesfilt principal preocupacéo era
torna-los capazes de fornecer estimativas de igual ou meifadidade (medida em termos
do erro de estimacéo) quando comparados aos filtros ja mbastea literatura, sem, no en-
tanto, aumentar significativamente a carga computaciawdgsaria para o calculo de suas
operagbes. Como resultado, os algoritmos de filtragemdailpiopostos em nossos tra-
balhos mais recentes apresentaram desempenho igual aips@oedos filtros classicos
com tempos de computagcédo pouco superiores. No que diz tesios aspectos praticos,
a pesquisa bibliografica indicou que este trabalho prop&@ealordagem inovadora para o
tratamento do problema de fusdo sensorial em robotica mé@vabordagem de sistemas
hibridos adotada aqui tem por objetivo tornar a estimacaestios robusta a falhas dos
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sensores e fornecer uma alternativa de comprovada utlidad métodos tradicionais de
modelamento de robds baseados em modelo matematico Unico.

Anteriormente ao aprofundamento desta dissertacdo no denfittragem estocastica,
a revisdo da literatura acerca de sistemas hibridos e wsiadreos ndo-tripulados levou
ao estudo de Sistemas de Controle em Rede (NCS, do iNgl&sorked Control Systeins
e de técnicas ndo-lineares para estabilizacdo de aergralsnando com as seguintes
publicagbes:

e P.H.R.Q.A. Santana e G.A. BorgesModelagem e Controle de QuadrirrotorgsX
Simpésio Brasileiro de Automacao Inteligente, SBAI, Setebro, 2009 este traba-
Iho trata da modelagem e controle de quadrirrotores cugisrsas de estabilizacédo
seguem uma arquitetura em cascata. Neste tipo de sistenaamatha externa de
controle para estabilizagdo da aeronave transmite refi@ade velocidade a malhas
internas de controle de rotacdo das hélices. Este tipo déetiga torna o sistema de
estabilizacdo menos sensivel a dindmica do sistema delp@iopdesde que a malha
interna convirja mais rapidamente que a externa. Além dis8s técnicas de esta-
bilizacdo lineares e nao-lineares presentes na literafoalescritas e aplicadas para
estabilizacdo do modelo.

e L.F.C. Figueredo, P.H.R.Q.A. Santana, E.S. Alves, J.Y. Ishara, G.A. Borges e A.
BauchspiessRobust Stability of Networked Control Systen®h IEEE Conference
on Control and Automation, ICCA, Dezembro, 2009 atrasos de comunicagdo em
rede e perda de pacotes sdo questdes relevantes que poglaeitare® desempenho
de NCS e até mesmo leva-los a instabilidade. Além dissaynbaxgdes introduzidas
pelo ambiente e parametros variantes do sistema dificultammalacido de modelos
matematicos precisos, agregando incertezas ao modeladeNCS. Neste trabalho,
apresenta-se um critério de estabilidade robusta para M@Sirertezas e atrasos
variantes no tempo baseado na solucédo de um conjunto deudieisiges matriciais
lineares (LMI, do ingléd.inear Matrix Inequality, onde é levado em conta o0 aspecto
da derivada temporal do atraso de comunicacdo. Resultasodritos mostram que
os limites obtidos pelo critério proposto para o atraso méxde comunicacao do
sistema sdo menos conservadores do que aqueles apresemetdabalhos anteriores.

e P.H.R.Q.A. Santana, L.F.C. Figueredo, E.S. Alves, J.Y. Ishara, G.A. Borges e
A. Bauchspiess Stability of Networked Control Systems with Dynamic Coritess
in the Feedback Loop18th IEEE Mediterranean Conference on Control and Au-
tomation, MED, Junho, 201Q este trabalho foca o estabelecimento de um critério
de estabilidade para NCS consistindo de um processo linesagante no tempo e
um controlador dindmico por realimentacdo. Por meio dacdolule um conjunto de
LMIs, encontra-se um limite m&ximo para os atrasos de coragéb que garante a
estabilidade assintética do sistema de controle. A inavaeste trabalho reside na
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consideracao de controladores dinamicos lineares desa@dt forma de espaco de es-
tados e na proposicéo de uma funcdo candidata de Lyapun@dio@ para esta situa-
cao. Resultados experimentais e de simulagéo reforcandadaldo critério proposto
e indicam que trabalhos anteriores considerando apena&®lealores proporcionais
por realimentacdo de estados sao corolarios do nossocagsult

e L.F.C. Figueredo, P.H.R.Q.A. Santana, E.S. Alves, J.Y. Ishara, G.A. Borges e
A. BauchspiessEstabilidade e Estabilizagéo de Sistemas de Controle emeRxexn
Incertezas e Atrasos Variantes no Temp¢VIll Congresso Brasileiro de Automa-
tica, CBA, Setembro, 2010este artigo apresenta um novo critério para estabilizacao
robusta de NCS sujeitos a incertezas de modelo, atrasasitegino tempo e perdas de
pacotes. A analise proposta neste artigo preocupa-segaimente com o estabeleci-
mento de uma matriz de ganho de realimentacdo que condustaimaia estabilidade.
Além disso, os resultados obtidos determinam um limite méxpara o atraso de co-
municagdo para o qual o sistema de controle ainda seja@gsantente estavel. O
critério desenvolvido neste trabalho é baseado na solug@ondconjunto de LMIs e
um exemplo numeérico mostra que os resultados apresentadtesartigo S0 menos
conservadores do que aqueles obtidos em trabalhos aagerior

Uma vez delimitado o tema da dissertacdo ao campo de filtragesoastica para siste-
mas hibridos e tendo o sistema de localizagdo de um VANT cdatafprma experimental,
a continuacdo da pesquisa deu origem aos seguintes traleadintificos:

e P.H.R.Q.A. Santana, G.A. Borges e J.Y. IshiharaHybrid Data Fusion for 3D Lo-
calization Under Heavy Disturbance$EEE/RSJ International Conference on In-
telligent Robots and Systems, IROS, Outubro, 202(a principal contribuicdo deste
trabalho esta na sua proposta inovadora de descrever maidilocalizagédo 3D de
uma aeronave como um Sistema com Saltos Markovianos (S&Mjue cada um de
seus modos discretos corresponde a uma determinada cagfigude funcionamento
de seus sensores. Para cada modo, as medidas dos sensaredeladas como fun-
cbes de uma configuracao especifica de dispositivos em bonu éumzionamento,
tornando o filtro capaz de distinguir entre varias situagfiealha dos sensores e de
incorporar as suas estimativas apenas as leituras namyqudas. Portanto, no lugar
de considerar apenas um modelo de medi¢&o para 0s senssistedw, 0 algoritmo
HDFF (Hybrid Data Fusion Filtej proposto neste trabalho procura ser uma melhoria
sobre os métodos existentes ao ser capaz de rastrear sigaumtante maltiplos mo-
dos de operacéo e estimar a Matriz de Probabilidades dei§@an®1PT) da cadeia
de Markov por meio de um conjunto de medidas ruidosas [19];

e P.H.R.Q.A. Santana, G.A. Borges e J.Y. IshiharaMétodos Hibridos de Fusao de
Dados para Localiza¢do sob Condi¢cdes Adversdk Simpdsio Brasileiro de En-
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genharia Inercial, SBEIN, Outubro, 201Q esta publicacdo teve como objetivo de-
monstrar a utilidade dos resultados do trabalho supracpada a industria bélica e
aeronautica nacionais;

P.H.R.Q.A. Santana, H.M. Menegaz, G.A. Borges e J.Y. Ishilta, Multiple Hy-
potheses Mixing Filter for Hybrid Markovian Switching Systns 49th IEEE Con-
ference on Decision and Control, CDC, Dezembro, 201@ contribuicdo deste tra-
balho reside na proposi¢cdo de um novo filtro hibrido baseadmiséio de multiplas
hipoteses para sistemas Markovianos chaveados. Diferente do IMM, que pode
ser considerado um caso particular do filtro MHM®Utiple Hypotheses Mixing Fil-
ter) proposto, ndo sdo impostas restricdes sobre a profureldkaélsdo de hipoteses
e nenhum conhecimento prévio é assumido a respeito dasyiidades de transicao
entre os modos. Adicionalmente, faz-se uso de um passondmatido de hipoteses
para evitar que a saida do filtro seja degradada por estasgiiovenientes de hipo-
teses muito pouco provaveis, assim como descrito em [13h bimlise comparativa
do IMM e do MHMF é feita em uma simulagéo de um Sistema de Clndi® Trafego
Aéreo (SCTA);

P.H.R.Q.A. Santana, G.A. Borges e J.Y. IshiharaA New Hybrid Data Fusion Fil-
ter: Applications to Outdoor Localization of Mobile and A&l Robots IEEE Tran-
sactions on Robotics, 2010. (Submetidokste trabalho volta a abordar o problema
de filtragem estocéastica para sistemas hibridos e validarssultados tedricos por
meio de simulac¢des e experimentos reais com o sistema deémé de um VANT.
Além de propor o MHMF-2, uma versao mais estavel do filtro MH&R termos da
convergéncia de suas estimativas, a secao experimerltahnema analise compara-
tiva entre o Filtro de Kalman Estendido (FKE), o HDFF, o MHMM??H apresentado
por [20] e 0 MHMF-2. Os resultados numéricos apresentam o MkE2Momo a me-
Ihor alternativa em termos de robustez das estimativagarpacdes nas medidas dos
sensores, estabilidade, erro médio quadratico (RMS, désiipot Mean Squajee
carga computacional.

Ao todo, este periodo como aluno de mestrado teve como pEodtientifica um ar-

tigo submetido para o periodico IEEE Transactions on Robptjuatro artigos publicados
em conferéncias internacionais, trés publicacées em @rd@as nacionais e dois trabalhos
técnicos a respeito de sistemas operacionais GNU/Linxgataformas embarcadas.

1.5 APRESENTACAO DO MANUSCRITO

Esta dissertacao estd organizada em seis capitulosndaolesta introdugéo, e um apén-

dice. Uma motivacdo para o estudo de sistemas a multiploglemydcaso particular de
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sistemas dinamicos hibridos e objeto de estudo deste higliafeita no Capitulo 2, onde
também sdo apresentados um filtro estocastico classico BvtMtro recente (KH) dispo-
niveis na literatura para estimacédo de estados deste tigistdena. Em seguida, o Capitulo
3 aborda questdes relativas ao projeto de um sistema dezbagdd tridimensional, em que o
paradigma de modelagem de sistemas hibridos é usado pafars®m falhas dos sensores.
Atencao especial é dedicada aos temas de representacderdagado do corpo e sua extra-
cao a partir das medidas dos sensores embarcados. O Cdpdoitém as contribuicoes
deste trabalho, onde sdo apresentados trés novos filtoassitos para sistemas a multi-
plos modelos (HDFF, MHMF e MHMF-2) e as inovag¢des que trazemseus algoritmos.
Tomando o sistema de localizagc&o descrito no Capitulo 3 gdataforma experimental, os
novos filtros propostos no Capitulo 4 sdo comparados agdel€apitulo 2 em situacdes
reais e simuladas, sendo os resultados desta comparaederatpdos no Capitulo 5. Apds
as conclusdes do Capitulo 6, o Apéndice A traz uma pequersdioegle topicos a respeito
de filtragem estocastica que ajudam a compreender o condelttabalho. Procurando dar
um encadeamento l6gico aos capitulos, a Figura 1.1 apsasentoteiro informal de leitura
da dissertacéo.

Inicio da leitura

* Por que estudar este assunto?
« Em que contexto se insere este trabalho?

* Quais foram as suas contribuigdes?

* Qual é objeto de estudo?

* Quais sdo as abordagens atualmente
disponiveis?

* Este trabalho serviu a solugéo de algum
problema real?

* Quais foram as questdes consideradas em
sua implementagao?

* Em quais aspectos este trabalho representa

Capitulo 4 uma inovagéo?

* Quais foram as abordagens desenvolvidas?

* Quais foram os ganhos de desempenho
trazidos pelos algoritmos deste trabalho?

* O que se conclui do conjunto da obra?

Capitulo 6 Lo . .
* Quais séo as possiveis melhorias,

extensdes?

— Fim da leitura

Conteudo util para compreensao do trabalho,
mas que ndo cabe no corpo principal

- ——— -
I

|  Apéndice A

L o —— =

Figura 1.1: Roteiro sugerido de leitura da dissertacao.



2 FILTRAGEM DE SISTEMAS A MULTIPLOS MODELOS

“The more | learn, the more | realize | don’t
know!
Albert Einstein

2.1 INTRODUCAO

Ao elencar uma série de situacdes reais em que técnicasioraals de modelamento
matematico podem se mostrar insuficientes para descravgoctamentos dindmicos com-
plexos, o Capitulo 1 cita [5, 6] ao definir sistemas hibridosa sistemas dinamicos que
combinam variaveis de estado continuas e discretas. Esentanto, € um conceito ge-
nérico de enorme abrangéncia, permitindo-lhe encontiigdlagde em um sem numero de
situacOes distintas. Dentre elas, estdo os sistemas glosiithodelos, um caso particular
de sistemas hibridos em que uma das variaveis de estadetdssérutilizada para denotar
mudancas de modelo matematico do sistema entre modos @dgaépeassunto retomado no
Capitulo 4 sob uma abordagem Markoviana. Esta especiatizég conceito de sistemas
hibridos adotada neste trabalho se justifica em virtudeitldagte que mostrou no ambito
da robética para modelagem, deteccéo e correcéo de fallaer&ssante notar, no entanto,
que as publicagbes da Secdo 1.4 destacam que a familiaridacautor com o tema de
sistemas hibridos teve inicio com o estudo de sistemas demam rede, em que a coe-
xisténcia de variaveis de estado continuas e discretasaisg a partir das interacdes entre
um sistema de control@ uma rede de comunicacao digital, em uma clara demonstacio
enorme capacidade do paradigma de sistemas hibridos maah modelagem sistemas
reais complexos sob um mesmo formalismo. Uma revisdo abndém@ respeito de sistemas
hibridos é feita por Goebel et al. em [5], trabalho premiadlamo de 2010 por seu impacto
na comunidade cientifica.

O ponto central deste capitulo est4 na apresentacao digalbdiltro IMM, um algo-
ritmo introduzido por Henk Blom em [12, 16] e cuja indiscefiimportancia em aplicacdes
atuais envolvendo sistemas hibridos € ressaltada por BoBreessen em [20], incluindo
Sistemas de Controle de Trafego Aéreo (SCTA) e rastreaderak/os. Em seguida a exal-
tacéo do trabalho de Blom, os autores de [20] apresentampmrgptio filtro, o M°H, como
uma alternativa viavel e de desempenho superior ao IMMprpe&a qual o MH também é
descrito aqui e avaliado no Capitulo 5. Uma analise detalléd@ita acerca das inovacdes
trazidas pelo IMM em seu passo de combinacéo de estimgboassp desempenho dos fil-
tros do Capitulo 4 foi enormemente beneficiado pela extemg@oeralizacao dos resultados

!De acordo com [21], sistema formado por trés elementosipais a planta, que é o objeto cujo compor-
tamento se quer controlar (temperatura do ar, posicdo deago obdtico, velocidade de um automaével, etc.);
um controlador, que impde a planta um comportamento desajadrtir de uma lei de controle pré-definida; e
atuadores, que sdo o0s instrumentos por meio dos quais @lkealur atua sobre a planta.
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originais do IMM. Além disso, faz-se um paralelo entre o IMM EI*H no tratamento de sis-
temas dindmicos a multiplos modelos. Por fim, € apresentadalgoritmo para estimacao
de parametros em uma Cadeia de Markov (CM) que foi incorpoaad filtros do Capitulo
4, tornando-0s menos susceptiveis a escolhas inadequadaagivariaveis de ajuste.

2.2 SISTEMAS A MULTIPLOS MODELOS

Iniciada por [22], a abordagem de sistemas a multiplos nosd®IM) é uma poderosa
ferramenta em estimacao adaptativa, mostrando-se partreente adequada em problemas
envolvendo mudancas tanto estruturais quanto parangffi8h Nesta situacdo, um con-
junto de modelos é projetado para representar os possagiégs de comportamento do
sistema (também chamados de modos de operacdo) e a estidetstado total é obtida
por meio da combinagéo de estimativas de filtros calculaaigsagalelo correspondendo aos
diferentes modos do sistema. Os primeiros trabalhos ndsidemavam saltos entre esses
modos e levaram a algoritmos MM sem transi¢des, assim constrago na Figura 2.1(a).
Por outro lado, resultados mais recentes e realistasdosipor [23] e ilustrados na Figura
2.1(b) propdem algoritmos MM em que ocorrem saltos entreasisdynificando mudangas
de modelos.

Sistemas MM podem ser vistos como um caso particular derastéibridos, em que
uma das possiveis variaveis de estado discretas denota @ seogperacédo do sistema e
define o modelo matematico que descreve a forma como a poogdimga do vetor de
estados evolui. Em muitas aplicages praticas, tais corooitts eletrdnicos chaveados,
sistemas espaciais e robotica, fazer uso de apenas um mnoatellmatico para descrever um
comportamento dindmico complexo pode mostrar-se denamiaate dificil ou insuficiente,
levando a resultados ruins [24]. Considere, por exempl@so clo robd hexapode RHex
analisado em [25]. Quando em marcha, o robd exibe dinamieamitente em razéo da fle-
xibilidade de suas pernas e periodos de suspensdo acimédmgsada pelo impulso dos
motores. Em raz&o da dificuldade de se formular um Unico magalequacgdes diferenci-
ais que abarcasse todas as nuancas deste comportamenitpgres aptaram por modelar
0 robod RHex na forma de um sistema MM com dois modos de operag@&ontexto de
voo (flight contex}, no qual as seis pernas do robd ndo tocam o solo e a dindmicddo
segue um modelo balistico; e o contexto de poststante conteXt em que algumas das
pernas impulsionam o rob6. Ao proceder desta maneira,urseaim problema complexo
de modelagem por um conjunto de sub-modelos mais simples mtguagem entre si [26].
Talvez seja adequada a analogia entre a metodologia MM npaderobotica e a filosofia
de “Dividir e Conquistar”, técnica consagradamteblem solvingencontrada nas mais di-
versas areas do conhecimento humano, incluindo politicdglegia, economia, estratégia
militar, algoritmos em ciéncia da computacao, etc.
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Entrada

-~ \\
-~ ~
-~
w
1 2 oo o M
~
N 4 P

Saida

(a) Sistema MM sem transi¢ces de modelo.

@

Entrada
Saida

(b) Sistema MM com transi¢8es entre diferentes modelosméieos.

Figura 2.1: Representacédo de sistemas MM. Em (a), temoselat@o Entrada/Saida dada
por apenas um dentre possiveis modelos, ndo havendo transi¢cdes entre eles. iin-co
partida, em (b) a relacdo Entrada/Saida é dada a partirefagdio dél/ modelos distintos,
podendo ser desconhecidas as transi¢des entre eles.

2.2.1 O Filtro Interacting Multiple Models(IMM)

O filtro IMM € um estimador hibrido subétimo que durante désachostrou a melhor
relacdo custo-beneficio na estimacdo de estados em ssskébmalos [9]. Em particular, o
IMM é um filtro auto-ajustavel e com largura de banda vari@reloperacdo, tornando-o
naturalmente Gtil no rastreamento de alvos manobraveisfade a proposicdo do IMM
por [12, 16] foi motivada pelo amplamente conhecido prolalela rastreamento de aerona-
ves por um radar de vigilancia em um Sistema de Controle dego&\éreo (SCTA). A
principal caracteristica do IMM é a sua habilidade em estimestado de sistemas com di-
namica chaveada por meio da “mistura” das estimativas deéa®to de estimadores, algo
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que sera abordado nesta e na Sec¢éo 4.2.1. Em razéo disso, ailiddffigura entre as me-
Ihores opcdes de filtro para sistemas MM em termos do compsang@ntre complexidade
computacional e desempenho [9].

A importancia do IMM no meio cientifico pode ser avaliada p&iorda quantidade de
trabalhos que este filtro influenciou. Dentre os inUmerdsatheos que se debrucaram sobre
o desenvolvimento de métodos de avaliacdo e melhoria dongesdno do IMM, [27] esta-
belece limites inferiores e superiores para as matrizes\w®iéncias estimadas pelo IMM e
analisa a estabilidade deste algoritmo para uma classei@spe sistemas hibridos. Li et al.
propde em [28] métodos de predicdo do desempenho do IMM eoagés praticas sem ter
que recorrer a simulagdes exaustivas, aumentando a ctidfadlkei dos sistemas de controle
projetados. Uma analise comparativa muito interessamte efrK e o IMM é feita em [29],
em que os autores dedicam-se a encontrar parametros gtreogique balizem a escolha
entre uma abordagem MM e outra baseada em um Unico FK paraearasnto de aerona-
ves. Ainda a respeito de desempenho, [30] propde modifisagibalgoritmo do IMM, que
fornece aproximacgdes da estimativa de minima variancria,tpena-lo uma implementacao
recursiva do estimador de maxinaoposteriori(MAP). Outro tipo de melhoria associada
ao IMM é substituir o seu tradicional banco de FKs por filtresparticula, assim como é
feito em [31-34]. Ao proceder-se desta maneira, pode-$eaea estimacao de estados de
sistemas chaveados fortemente ndo-lineares e sem adesteiguido branco Gaussiano em
seus modelos.

Sem duvida, a aplicacdo mais comum do IMM e suas variantesrastieamento de
alvos nas mais diversas situagoes [8,9,35-42], em espec@iaves. Todavia, sistemas MM
nao se restringem a este tipo de contexto. Por exemplo, {dizhwma variacdo do IMM
para deteccao e correcdo de falhas no sistema de localidagéim VANT, enquanto [44]
utiliza um par de FKs para estimar os parametros de um canebrenicacdo sem-fio.
Independentemente das aplicac6es em que o IMM se inser@gadancia histérica e sua
influéncia sobre o desenvolvimento deste trabalho justificena discussdo mais detalhada
deste filtro. Aspectos especificos do IMM séo retomados nd@ag.

2.2.1.1 Formulacéo do problema

O IMM foi inicialmente proposto em [12, 16] para ser uma ndvardagem ao problema
de filtragem de Sistemas Lineares com Saltos Markovianok$\do inglésviarkov Jump
Linear Systenjsdescritos por

T — Amk,_lxk—l + Bmk,_lwk_l, (21)
em quek € N € o numero da amostra obtida no instante de teimp@nder é o periodo

de amostragemy, € R" é o vetor de estados continues;, € M = {1,2,...,M} é
0 estado discreto do sistema (modo) e segue uma Cadeia dew&M) com Matriz de
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Probabilidades de Transicdo (MPI): RM x RM — RM podendo assumik/ diferentes
valores;A,,, : R™ x R", B,, : R" x R"™, H,, :R" xR"™ ed,, : R™ x R"™ séo
matrizes conhecidas dependentes do mggde; R é o vetor de medi¢des dependentes do
modo; ev, € R™, v, ~ N(0, Ry), ewy_1 € R™, wp_; ~ N(0,Qx_1), SA0 processos de
ruido branco Gaussiano descorrelacionados, com médigmédrizes de covariancids,

e Q,_1, respectivamente.

O modo discreton, define em (2.1)-(2.2) um conjunto d¢ diferentes modelos em
espaco de estados para descrever a dinamica do sistemased\mie, em (2.2), o vetor de
medicaoy, atual € uma funcdo das matrizes correspondentes ao modorateado ruido
no instantek. O mesmo ndo acontece em (2.1), onde o vetor de estadosratGalma
funcéo de grandezas do instante antekior 1. Esta € uma conseqiéncia direta da teoria
de sistemas a tempo discreto, em que se mostra que deve haatraso de ao menos um
periodo de amostragem entre um estimulo ao sistema e atesigoseu vetor de estados
xr [21]. Uma generalizacédo desta formulagéo é feita na Se@adedforma a permitir que
métodos de filtragem hibridos sejam aplicados ao sistemacdizacdo de uma aeronave.

2.2.1.2 Algoritmo

A partir de um conjunto de medi¢Ges corrompidas por ruido = {y1,y2, .-, Uk},
queremos obter estimativas do vetor de estado continuostEmsiz,, de sua matriz de
covariancias associadd, e do vetor de probabilidades dos modigs:;,). Ainda que se
assuma que a MPT

II= {71'2‘,]-} y i j= Pr{mk:j|mk,1 = Z},Z,j c M,Vk c N, (23)

seja conhecida, as transicoes_; = i — m,, = j entre modos da CM podem ser desco-
nhecidas. A solucao proposta por [12] divide o problema agsistes cinco etapas:

i Estimar as probabilidades dos modos por predicao;

Modelo da CM
_—

Pr (mkfl |y1:k71) Pr (mk|y1:k—1)

il Atualizar a distribuicdo de,._; a partir da atualizacéo de;

“Mistura” de estimativas

p (xk71|mk717 y1;k71) D (xk71|mk7 3/1;1%1)

iii Propagar a estimativa,_, por predicao;

Predicéo do FK
P (Tr—1|mi, Yro—1) ————— P (Tr|mi, Y1e—1)
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iv Corrigir a estimativar,, por meio da nova medi¢ao;

Correcéo do FK
) —— p(

p($k|mk,y1:k—1 xk|mkay1:k)

v Corrigir as probabilidades dos modos por meio da nova megdica

) Teorema de Bayes
_

Pr (mk|y1:k—1 Pr (mk\ylzk)

As equac0Oes envolvidas no calculo destes cinco passos sstcadas no algoritmo a
sequir, existindo uma correspondéncia numérica entreapa®tlescritas acima e 0s passos
do IMM. Também é mostrada uma interpretacao gréfica do ahgomo diagrama da Figura
2.2. O filtro HDFF apresentado na Sec¢éo 4.3.1 acrescentagasaio IMM um passo que
estima a MPT a partir das verossimilhanca das medigfgesNo caso do IMM, assume-se
que exista conhecimento prévio acercdljéornando-a um parametro de ajuste.

Predicao da
probabilidade dos

modos
i Objetivo da estimagao Modelo Markoviano
Geracao das . —
: Mistura de estimativas
Teorema de Bayes

saidas
Ty e Pk

IMM

Correcao da Predicdo das

i estimativas
probabilidade dos
modos Modelo de processo

Teorema de Bayes

Corregao das
estimativas
Modelo de medigao

Figura 2.2: Diagrama do algoritmo do filtro IMM.

IMM (' Interacting Multiple Models [12]

Sejamz\” e ", i € {1,2,..., M}, o vetor de estados e sua matriz de covariancias as-
sociada correspondendo ao filtro seguindo 0 mado = i no k-ésimo instante amostral.
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Seja tambémy,, o vetor atual de saida do sistema. Definindo(m;,) = Pr(my = ilyi.) €
assumindo condig¢des iniciais

PD(me), 2%, PY ie{1,2,... M},

um conjunto deV/ filtros é usado para estimar (2.1)-(2.2), cada um deles setpuiim modo
diferente do sistema, de acordo com o seguinte algoritmo:

i Predicédo das probabilidades dos modos

M
PO (my) =Y i (my-1). (2.4)
j=1
il Mistura das estimativas
. M oy ) (my_y #W)
gﬁfgﬂpgégka @5)
Qim0 (1,2 ()]
_“:; S . (26)

iii Predicdo das estimativas

A B

P]{(;Z) :Amk—lﬂchzlA%kfl + Bmk—l ka—lBT

mEg—1"
iv Correcdo das estimativas

8/ =a? + 15 (o = Hml?)
s . . . T . . T
PO~ (1 K0, ) PO (1 K ) (K06) R, (196,

em quédl é a matriz identidade de dimensdes apropriadas.

v Correcao das probabilidades dos modos

For i=1,2,..., M

19](;) = yk_Hmkf](j)a

Sy0 = Hm, POHT + G R GT

2A matriz de covariancias € corrigida segundo a Forma Estatlia de Joseph [45], evitando a geracéo de
autovalores negativos devido a erros de aproximagao ncanéri
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p(z)(mk) — b ( k) : eXP{——'l?;(g) (Eﬁ(i)) 19]2)}’
) "’
end For

M
Yo = Zﬁ(j)(mk)a

plone) = 59 e O] ().
em quer; € uma constante de normalizacao que néo precisa ser calaulad

vi Geracao das saidas
M .
iy =y 90 (me)iy,
i=1
~ M ) ~ (s . . T

i=1

2.2.1.3 Vantagens da combinacao de estimativas

Dentre as etapas do algoritmo, apenas o pasgse (ipico do IMM. Uma questao ra-
zoavel neste momento € indagar a justificativa matematica patapa de “mistura” de
estimativas descrita por (2.5)-(2.6). O algoritmo GPBJ],[p6r exemplo, serve ao mesmo
proposito de estimacdo do IMM e possui exatamente a mesnudLeat exceto pelo fato de
gue o GPBL1 substitui (2.5) e (2.6) por

$2)1 = Tp_1, (2.7)
Py, =P, (2.8)

ou seja, as condigbes inicia@,(fll,ﬂﬁl) para o filtro rastreando o moda; = ¢ no
instante atual sdo exatamente as saidas do estintadar P,_,) do passo anterior, n&o
havendo mistura alguma. Deve-se notar, no entanto, que(@28) sdo um caso particular
de (2.4)-(2.6) em que se assume qye = 1/M,Vi,j € {1,2,..., M}, i.e., a situagéo
em que os modos da CM seguida poy sGo mutuamente independentes [12]. Para vé-lo,
considerer, ; = 1/M em (2.4)-(2.6), chegando-se a

. T
(s {P,ij)ﬁ (#21=a) (#42)—n ) }

P = Z %, - b
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Uma vez que a independéncia matua entre os modos de uma Chlingerge verdade,
conclui-se que a reducao do IMM para o GPB1 claramente levaasignificativa perda
de desempenho. Para que se possa compreender os detalbggticas relacionados a
“mistura” de estimativas do IMM, analisa-se a f.d.p.

p(Tp—1|me =4, y101) - (2.9)

Dado que o conjunto univerdd = {1,2,...,M} de modos do sistema é totalmente
disjunto (n&o ha regides de interseccao entre os modosprenia da Probabilidade Total
[46] permite que se escreva (2.9) na forma

M
p(Tp—1|mp=i, yrp—1)= Z[P(M—ﬂmk—l:j, mE=t, Yr-1) Prime_1=jlmi=i, yr.—1)].
j=1
(2.10)
Comouzx;_, é independente de, sem;_, é dado, tem-se a equivaléncia
p(xp_1|mip_1=7, mp=1, Y1.6—1) = D(Th—1|Mp—1=J, Y1:6-1)- (2.11)
Pelo Teorema de Bayes,
P =i|lmr_1=7, y1.k_1) P 1=y
Pr(my_1=j|mi=i, y1.e-1) = rlm =il J’yl'k.l) rmi-1 =gy 1)7
Pr(my=i[y1.1—1)
P 1=y
= r(my—1=j[y1.x 1)’ (2.12)

Pr(mp=i|y1.6-1)
em quePr(my=i|my_1=7, Yy1.4—1) = Pr(my=i|my_1=j) = m;,; € 0 mesmo que em (2.3).
Substituindo (2.11) e (2.12) em (2.10), chega-se a

p(xk—l |mk—1:j7 yl:k—l)
Pr(mg=i|y1.4—1)

M
P(Tp—1|MmE=1, Y1.6-1)= Z ;i Pr(mi_1=J|y1.6-1) (2.13)

J=1

Reescrevendo (2.13), tem-se
M
P(Tp—1|mp=1, Yrp—1)= Z BIp(w—1|mr—1=7, yr.1-1), (2.14)
j=1

em ques?) concentra todos os termos que ndo dependem do vetor desstadimuos. De
acordo com [12], mesmo 3€x) for Gaussianay(xy_1|mi_1=7, y1..—1) €, €m geral, uma
soma deV/*~! Gaussianas ponderadas. Esta soma é fruto do desconhecamespeito das
transicdes entre os modos do sistema, gerando uma arvoossiggis seqiéncias de modos
como aguela mostrada na Figura 2.3. Uma analise mais forapgbéundada a este respeito
é feita nas Se¢bes 4.2.1 e 4.4.
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Figura 2.3: Crescimento exponencial do nimero de modosvy@ssem uma CM com tran-
sicOes desconhecidas.

A medida em que o nimero de iteragdes aumenta, o custo carignathde proces-
samento de (2.14) torna-se proibitivo e inviabiliza umardagem de estimacgéo o6tima,
visto que seriam necessarios filtros associados a cada umodsg/eis historicos de mo-
dos [12, 15, 39,42]. Para resolver este impasse, [12] inracaproximacao

P(Tr—1|Mr—1=J, Yr:e—1) ~ N(SAC;@U ]516(1)1) (2.15)
Substituindo (2.15) em (2.13), definindo a variavel aléatéontinua
W = {xp_1|mr=1, Y111}

apenas por motivos de conveniéncia de notacdo e sabendo{gpé o valor esperado do
argumento, tem-se

L(Ql =FE{W} = /xk—lp(xk—1|mk:iaylzk—l)dxk—la

M

. The 1 |ME—1=7, Y1:k—
:/xkl (Zﬂj,ipr(mklzﬂymﬂp( k 1| k—1=J, Y1:k 1)) dzy_y,

= Pr(my=ilyi.r—1)
i),

Tp—1p(p—1|Mp—1=7, Y1.6—1)dTr—1

)

M
= Z Ty Pr(mk—lzﬂyl:kﬂz
j=1

Pr(mp=i|y1.5-1)
PO (my_1) h 4

P (my,)
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M ~(d ~(7
=2 )i, o

P 2 GUY

P\ =E{(W — E{WH(W — E{W})"},
=E{WW" —WE{W} — E(W}W" + E{W}E{W}"},
=E{WW"} - E{WE{W}"} — E{E{W}W"} + E{E{W}E{W}"}. (2.16)

Para cada um dos termos em (2.16), tem-se

J (wr1)" p(Tr1|mr1=3, Yrop_1)dy
PO 47 (f@?%)

9

M
E {WWT}: Z 7Tj7i]5(j) (mk_l)
j=1

: (2.17)

M
= i (my 1)
j=1

([ Zre1p(ze—1|mi—1=J, yr—1)dar_1) (ﬂg)l)

E{WE{W}"}= Z 7% (my_1)

P (my,) ’
i )ig)1 (L(;) 1> (2.18)
= ;P (m — .

7j=1

L(Ql) (f (ze-1)" plap_1|me_1=7, y1:k—1)d$k—1)

E{E{W}IW"}=Y ;59 (my_1) (

7j=1

I

T

B o) (2.19)

:W”p o) P (me) '
1

A

xfj) 1 (9055) 1) /P(xk—1|mk—1=j, y1:k—1)d$k—1

E{E{W}YE{W}T}=>"m; 59 (my_1)

PO ()

i )Ig)1 Eg)l) (2.20)
= TS Zp (m — .

j=1 ) o p (my,)

Substituindo (2.17)-(2.20) em (2.16), tem-se

o) | PO+ (2,20, ) (52,

~(2.6).

M
0 -3

J=1
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Por fim, [12] introduz a aproximagao
_; ~ N (4) P(i)
P(Tr—1|me=1, Y1) (1, P y),s

que fecha o ciclo dos passos do IMM.

2.2.2 O Filtro Multiple Model Multiple HypothesigM 3H)

O filtro M3H proposto em [20] adota uma estratégia de gerenciamentondhiplas
sequéncias de modos possiveis do sistema - ou também clahiadizses, conceito nova-
mente abordado na Sec¢éo 4.2.1 - diferente daquela do IMM®aldoritmos do Capitulo 4.

No lugar de um passo de mistura de estimativas como os aesoas Secles 2.2.1.3 e 4.4,

0 M3H funde hipéteses com o mesmo histdrico de modos nos Ultihpassos, assim como
mostrado na Figura 2.4. Esta figura ilustra o caso em\due 2 e existem apenas 0s modos
branco () e preto (). A profundidade de fusdo mostradd & 2, ou seja, considera-se para
cada hipéteses no instante atéah sequéncia de modos que levou a ela desde o instante
k — 2. Os digitos abaixo de cada hipdtese no instante atual esgiegs a sua sequéncia de
modos do instantkg aték — d. Note que hipoteses identificadas com os mesmos digitos séo
aquelas que devem ser fundidas. O terhsera doravante referido como a profundidade de
fus@o de hipdteses. A estimativa do vetor de estados e ardattovariancias que emergem
desta fusédo séo aquelas que correspondem a hipétese fdeditor verossimilhanca. Por

se tratar de um trabalho recente e que se apresenta como cetenés alternativa ao notorio

e amplamente adotado IMM, 0™ foi um dos algoritmos avaliados na analise compara-
tiva de desempenho do Capitulo 5. Além disso, muitas in@sag@&zidas por este filtro
influenciaram o desenvolvimento dos algoritmos propostaSapitulo 4.

2.2.2.1 Formulacéo do problema

Diferentemente do IMM, inicialmente proposto para realg@&stimacdo de estados de
MJLS na forma (2.1)-(2.2), o RH considera sistemas hibridos com saltos Markovianos
nao-lineares perturbados por ruido Gaussiano aditivo

Tk = fop_ (@h—1, te1) + Gmpy (T, 1) Wh—1,my_y » (2.21)
Yk = Py (T, t) + Vkimy (2.22)
em quez;, € R"™ é o vetor de estados continues;, € M = {1,2,...,M} é o estado

discreto do sistema e segue uma CM definida assim como em (2,3) : R*"! — R"

€ uma funcdo de evolucdo do processo possivelmente n&w-Endependente do modo;
Gm,_, : R™*t — R™ é uma fungdo possivelmente nédo-linear que modifica o ruido de
processof,,, : Rt — R™ ey, € R™ sdo, respectivamente, a funcéo de medicédo e o
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OOO 100 010 110 001 101 011 111 OOO 100 010 110 001 101 011 111

Figura 2.4: Evolugéo do historico de modos das hipétesesrersistema com apenas dois
modos: brancol) e preto (). Os digitos abaixo de cada hip6tese no instamapresentam

a sua sequUéncia de modos até o instanted. Hipoteses identificadas com 0s mesmos
digitos sdo aquelas que devem ser fundidas.

vetor de medicOes; @ ,,, € R™, vgm, ~ N(0, Ry, )s € Wk—1.m;_, € R™, W_1m, |, ~
N(0, Qx.m,_, ), S@0 processos de ruido Gaussiano dependentes do modo.

2.2.2.2 Algoritmo

A idéia basica deste filtro € que uma quantidade variavel plidses a respeito do his-
torico dos modos do sistema é propagada ao longo do tempan@rae hipoteses propa-
gadas ndo é fixo, mas sim dependente da situacéo e das sagisteha. A l6gica por tras
disso é que em situacdes “dificeis”, i.e., casos em que uneraloonsideravel de hipdteses
tém probabilidades relativamente altas, a quantidade delaenta. Por outro lado, durante
situacOes “faceis”, em que apenas uma ou poucas hipotesestééprobabilidade, o nimero
delas decresce. Esta € uma diferenca crucial em relacdoMpdie conserva um nimero
fixo de hipéteses ao longo do tempo independentemente daocA&m disso, o0 MH tem
a capacidade de lidar com uma profundiddd#e fusdo de hipoteses variavel, enquanto o
IMM enquadra-se no grupo de algoritmos de profundidade si@dffixa [12].

Alguns parametros devem ser escolhidos previamente natalgalo MPH. Estes sdo o
limiar de eliminag&o de hipéteses,que define um limite minimo de probabilidade abaixo
do qual hipoteses séo descartadas; a profundidade de fes@pddesed, que pode ser en-
carada como o numero de passos do filtro até que uma nova fribdudteses seja realizada;
e [™* o namero maximo de hipéteses consideradas pelo filtro emnicathnte de tempo.
Os autores em [20] ressaltam que estes parametros devemidsiasamente escolhidos
pelo usuério e métodos que automatizam este processolpaacia podem ser encontrados
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em [47]. Em razdo do KH permitir funcGes ndo-lineares em (2.21)-(2.22), suasastae
predicéo e correcao de estimativas sao feitas por meio das@es do FKE, que podem ser
encontradas no Apéndice A. Uma interpretacdo gréafica ddgetiteno pode ser encontrada
no diagrama da Figura 2.5.

Predigdo da
probabilidade das
hipéteses

(Objetivo da estimagao -~ .

Modelo Markoviano

-y

Geragao das Fusdo de hipoteses
safdas

ﬁkepk

Mesmo histérico de modos

Correcao da ;
probabilidade das Eliminacao de hipéteses
hipdteses :

Baixa probabilidade

Teorema de Bayes

Predicao das
estimativas
Modelo de processo

Corregao das
estimativas
Modelo de medigao

Figura 2.5: Diagrama do algoritmo do filtro3H.

M3H (Multiple Model Multiple Hypothesi$ [20]

Sejami-ﬁf) e P,C(i) o0 vetor de estado e sua matriz de covariancias associad@spondendo
ao filtro rastreando a hipc’)teseléi) € ., do sistema n&-ésimo instante amostral, em que
Z;, € 0 conjunto de todas as possiveis hipéteség @ profundidade de fusdo de hipoteses.
Além disso, denote per(.#;) 0 numero total de elementos eff em,(j) € M como o modo
atual para a hipétesé,ﬁi). Sejam tambémy,. o vetor atual de saida do sistemag ¢ < 10
limiar de eliminag&o de hip6tesed®* o numero maximo de hipéteses mantidas pelo filtro
a cada passo. Definind®” (.#,) = Pr(],(f)|y1:k) e assumindo condicdes iniciais

pO(A), 2, B i e{1,2,..., M},
o M*H é dado pelos seguintes passos:

i Predicdo das probabilidades das hipoteses

ﬁ(i)(fk):(ﬁ-a,b)p(j)(fk—l)a a’:ml(gjzla b:mg)a iG{l, R 7n(fk)}7j€{17 s 7”(‘%19—1)}7
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em que a nova hipétes[éi) € gerada a partir dd,gjfl e herda as condig¢des iniciais

i Fusdo de hipoteses
Se{1™, 1" .. 1™} é o conjunto de todas as hip6teses com um mesmo histérico
de modos (ver Figura 2.4) do instante — d) até o instante atuat, defina

Imaz = arg max(ﬁ(j)(fk)),j € {n,n+1,...,m},
J

e faca

£ = g,

B](Cn) — El(jmaz)

Y

P = Zp(l)(jk)’
l=n

mantendo apenas a hipéteﬁ,@ e fazendo(.#,):=n(#;) — (m —n). O sinal de
atribuicdo:= modifica o termo a esquerda apenas apos a realizacdo das gjesa
direita.

Repita este procedimento até que todas as hipéteses cormwrhegérico de modos
tenham sido fundidas.

iii Eliminac&o de hipbteses
Elimine hipéteses.” com
ﬁ(z)(fk)
() 56) (7))

Ej:l p ( k)
Se, ao finalp(.#;) > ™", elimine as hipdteses com as menores probabilidades até
quen(#,) = ™, Normalize as probabilidades” (.#,) remanescentes e atualize
n(.#;) adequadamente.

Y

Iv Predicdo das estimativas

(@) (4) Predicéo do FKE (1) )
(2, P}”) > (T, By
N—— N——
Condi¢des iniciais Estimativas preditas

v Correcao das probabilidades das hipéteses

Fori=1,2,...n(.%)

3A selecdo das condicbes inicia_ig’"”) eﬂ,(fm“) correspondentes a hipétese de maior probabilidade ndo
consta no algoritmo descrito em [20], tendo sido esta in&mg@o obtida por meio de comunicacédo direta com
0s autores.
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I =y — o, (2, 10), (2.23)

T
8hm (xk tk) = (4) 8hm (SCk tk)
Yoo = —2 2 P, - e R Ry
o or | )" O |, |
Zy 5tk Z; tk
(2.24)
9 (g = — L) . exp{—§ﬁ;> (zﬁg)) 19,9}, (2.25)
¢; det (Eﬁ(i)) ’
k
end For
() _
T = ﬁﬁ)('ﬂk)v
j=1
. . ~(n 1
PA) = (A AT (L)
p

vi Correcéo das estimativas

(1) ) Corregéo do FKE NOBYO!
(@, b)) ——— (&, B)
Estimativas preditas Estimativas corrigidas

vii Geracgdo das saidas

n(Fy) ' ‘
o= (A,
=1

) . . . T
Bo= 3 500 [P0+ () - ) (o) - a)].
=1

O processo de correcdo das probabilidades das hipotes@s23):(2.25) € muito seme-
Ihante aquele do IMM. Contudo, por estar-se tratando dedesmpossivelmente ndo-lineares
em (2.21)-(2.22), a saida predita do sistema em (2.23) @ladl por meio da avaliacdo da
fungéoh,,, (zx, tx) na estimativa preditﬁﬁj) obtida no pass. Além disso, para calcular a
incerteza em (2.24) fez-se necessario considgray (x, tx)/Oxy, que é a matriz Jacobiana
da fungéo de medicgéo, avaliada também na estimativa ptécalta\/lais detalhes de como é
feito o célculo destas derivadas matriciais sdo dados nodipé A.

2.3 ESTIMACAO DA MATRIZ DE PROBABILIDADES DE TRANSICAOEMUM A
CADEIA DE MARKOV

Vérios trabalhos, tais como [8,12,16,20,48], relativostaneacéo de estados no contexto
de sistemas com saltos Markovianos assumem conheciménvio pcerca das probabilida-
des de transicao, i.el] € um parametro dado. Contudo, esta € geralmente uma hipotese
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irreal [19]. Escolher um valaa priori incorreto pardl pode degradar o desempenho do fil-
tro e leva-lo a fornecer valores pouco precisos parap(/;), tornando a estimagamline
dell baseada em., um recurso Util e interessante.

O algoritmo apresentado em [49] para realizar a estimagéine de MPTs desconhe-
cidas e nado-estacionarias modela cada linhdldeguindo uma distribuicéa priori de
Dirichlet e deriva um estimador Bayesiano baseado no fatguéea distribuicdo de Diri-
chlet é conjugada a distribuicdo multinomial. Porém, onestior em [49] assume que 0S
modos do sistema podem ser perfeitamente observados, @dee@o ser verdade. Para a
estimacdo da MPT, utilizou-se o algoritrQuasi-Bayesiandescrito em [19] usando apenas
as medicOes dos sensores como entradas. Este estimadfmrrggee uma aproximacéao da
estimativa de maxima posterioridas probabilidades de transicado, foi incorporado a todos
os filtros hibridos desenvolvidos neste trabalho.

Algoritmo Quasi-Bayesiano [19]

Sejar;, i € {1,2,..., M}, ai-ésimalinha ddl, i.e.,Il = [x] 7 ... 7%,]*. Defina
wi(k) = Pl‘(mk:imkfl,qu)a
plmy) = [p(k) pa(k) .. par(R)]T,
(ke

A(k

m(k

— D0 Aalk) - Am(R)]T
pi(k —1) _
P(mge—1) T A(K)

)
)
) = pyrlmi =i, My, yra—1),
)
)

Assumindo que;(k) segue uma distribuicdo de Dirichlet com parametros
Oéz(l{?) = [041'71(]%') 041'72(]%') e OZ%M(]{])]

no k-ésimo instante amostral e tendo como parametros a priori

a;(0) = [0;1(0) a;2(0) ... a;a(0)],
%(0) = Zai,j(ox a;,;(0) > 0,
A

"0 = S

a MPTII(k) pode ser estimada recursivamente como segue:

For i=1,2,..., M

For j=1,2,..., M

9i5(k) = L4ni(k) [Aj(k) — 7i(k — 1)TA(K)]
(

Oél'j(k — 1)91'7]'(]{;)
k) = a;j(k—1 e
b T S e Do)

Qs j
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end For

end For

k) = [FFal .. #0)7

Caso ndo hajainformacagpriori com relagdo &I, pode-se escolher;(0) =11 ... 1],
resultando ent; ;(0) = 1/M.
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3 SISTEMA DE LOCALIZACAO

“Navegar € preciso; viver nao é preciso.”
Fernando Pessoa

3.1 INTRODUCAO

Este capitulo discute uma série de questdes relativas aelamoeinto e implementacéo
de um sistema de localizacdo para robds méveis que utilijam@mente tecnologia de na-
vegacdo inercial (INS, do inglésertial Navigation Systejre por satélite (GNSS, do inglés
Global Navigation Satellite Syst¢gmEste sistema foi desenvolvido em paralelo a disserta-
cdo como parte do antigo Projeto Expansion, hoje ProjetaaPTeansmissoras, visando a
concepcéao de um helimodelo autbnomo para inspec¢ao rotatdes linhas de transmisséo
de energia elétrica. Em razao da forte interferéncia eteigmética gerada pelas linhas de
transmisséo e também devido a vibracdo mecénica do sistenzadas questbes centrais
neste projeto € a busca por métodos robustos de determidacgittdude (orientacdo com
relacdo ao chdo) da aeronave, visto que ela depende foteenenmedidas de direcdo do
campo magnético da Terra dados por um magnetémetro embarcpet sdo negativamente
afetadas pelo ambiente. A contribuicdo deste trabalhogarajeto foi propor que se mode-
lasse o sistema de localizag&o sujeito a falhas do VANT par deparadigma de sistemas
hibridos e que se utilizassem os algoritmos do Capitulo&neatizar a estimacao de estados
do sistema.

A partir de sua definicdo como plataforma experimental paaisgdo das abordagens
desenvolvidas no Capitulo 4, fez-se necessario estabalesguacionamento do modelo
matematico do sistema de localizag&o, assunto deste loagitulada atencéo especial aos
métodos de representacao da atitude da aeronave e tambéas &rmas de extracao a par-
tir das medidas dos sensores embarcados, em particulaéaodas de filtragem estocastica
envolvendo quatérnios unitarios. Devido a escolha do FK#&achiltro rastreador dos dife-
rentes modos do sistema (ver Capitulo 2) por motivos que sgréesentados no decorrer
deste capitulo, é feita uma analise com respeito a linegwzde modelos matematicos com
variaveis de estado condicionadas. Também a este respdéita uma discussdo no final
do capitulo a respeito de modificacdes do algoritmo clagkideKE para torné-lo capaz de
lidar com a restricdo de norma unitaria de quatérnios.

3.2 MOTIVACAO: INSPECAO ROBOTIZADA DE LINHAS DE TRANSMISSA O

A tarefa de transmisséo de energia elétrica, por ser untceateicarater essencial, exige
gue manutencgdes preventivas frequientes sejam executagass linhas a fim de evitar aci-
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dentes e interrup¢des no seu fornecimento. Para tantdngene a inspecao é realizada de
forma visual a partir do solo e, caso uma falha seja constatagossivel que seja neces-
séria a escalada da torre por um técnico, implicando rissam &eguranca e dispéndio de
recursos materiais e humanos. Algumas empresas oferecégosele inspecao usando he-
licopteros, com 0s quais imagens aéreas sao adquiridasalénira para serem analisadas
em terra. Com a identificacdo de possiveis defeitos, umpegei desloca até o local para
fazer a manutencéo. Entretanto, este tipo de servigco € gaode=colocar em risco a vida

dos ocupantes do helicoptero.

A principal motivagéo para o desenvolvimento deste trabpHrtiu do projetd’rototipo
de Sistema Robadtico Aéreo para Auxilio a Inspecao de Lineakrahsmissgdinanciado
pela empresa Plena Transmissoras e do qual o autor pauntahipante o primeiro ano de seu
periodo de mestrado. Este projeto é parte de um esforgo devidg@mento de um protoétipo
de VANT para auxiliar na tarefa de inspecao de linhas de itnegssio de energia em razao
das atuais dificuldades em se executar esta tarefa. Este,YAdsErado na Figura 3.1 com
parte de sua instrumentacao detalhada, € baseado em uradroomercial Raptor 90 SE,
de fabricacdo da Thunder Tiger CORP., cuja eletrénica sersgropdsitos de navegacao,
aquisicao de imagens, estabilizacdo autbnoma e de corgral@o do helimodelo por um
operador em terra por meio de uma estacao radio-base (EREBpmMinuacao, outro projeto
esta sendo proposto para realizar adaptacdes no sistersaiesetie voo com vista a obter
um protatipo funcional. Esse projeto foi marcado pela idéae desenvolver integralmente
os sistemas eletrénicos de controle e navegacdo, em vezidggear esses sistemas ja
prontos. Com isso, tem-se um grande ganho com o dominio dessale conhecimento,
permitindo no futuro reproducédo do desenvolvimento a custais baixos, manutengéo do
sistema sem depender de servi¢os externos com menos seipqutessibilidade de estender
ou adaptar a arquitetura conforme necessidades especificas

A opcao por um veiculo aéreo baseado em helicOptero devasi~gntagens inerentes
a este tipo de plataforma [50]. Devido as suas capacidad€d_\{do inglés Vertical Take-
Off and Landing, helimodelos ndo requerem pistas para operacoes de palesmkagem.
Sao também caracteristicas positivas a boa capacidadegdeecaltas velocidades de cru-
zeiro (cerca de 80 km/h para o modelo de helicoptero esalpara este tipo de aeronave.
Ademais, sua arquitetura de asa rotativa permite voosduaralgo bastante desejavel para
tornar possivel a verificacdo detalhada de segmentos Bespgdias linhas de transmissao.

A utilizacdo desse sistema robadtico para inspecéo de lidaasansmissao permite a
supervisao visual aérea a custos mais baixos e sem colocas@nvidas humanas. Adi-
cionalmente, a reducao dos custos permitiria inspe¢des fnegjiientes, contribuindo para
mitigar falhas do sistema de transmisséo, acarretand@sgarctom operacdes de manuten-
céo corretiva e melhorando a qualidade do servico oferecido
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Figura 3.1: Prot6tipo de VANT para inspecéo de linhas destrassdo de energia elétrica.

3.2.1 Instrumentacdo do VANT

A arquitetura dehardwareda instrumentagdo embarcada no VANT é mostrada esque-
maticamente na Figura 3.2, onde podem ser vistos tambémpassde sinais trocados entre
os diferentes elementos. Em linhas gerais, a eletronicaada no prototipo serve aos
propositos de localizacdo 3D, fornecendo dados cinengtiitnamicos e de orientacéo do
sistema em tempo real; atuagcdo sobre os servos para esigdilido helimodelo; inter-
face homem-maquina (IHM), facilitando a interacdo do usu@m o sistema embarcado;

e comunicacao remota sem-fio com a ERB em terra. Para mimimizluéncia de fontes
externas geradoras de interferéncia eletromagnéticacipalmente a perturbacdo gerada
pelas linhas de transmisséo, os componentes eletronicosnajputador embarcado foram
montados no interior de uma caixa de aco, isolando-os magnetnte.

O principal componente do blo€&ontrolador Nortemostrado na Figura 3.2 € um micro-
controlador ARM AT91SAM7 (Atme(R)) que atua sobre o sistema em dois modos distintos
de operacdo. No modo de controle manual, este microcodtnotacebe sinais de radio e
atua nos servos do helimodelo de acordo com os comandosies\alo radio-controle de
um operador em terra, que pode atuar sobre a aeronave seerfaréricia do sistema de
controle para estabilizacdo. Além de servir como segurant&aso de falha do sistema
automatico de v6o, o modo manual é util para atuar sobre @nséstiurante procedimentos
de identificacdo do modelo matematico do helimodelo [51]. sigundo modo de opera-
¢ao doControlador Norte o microcontrolador atua sobre os servos do helimodelo dkomo
a estabiliza-lo em v6o e manté-lo parado de acordo com exstrde controle calculadas
pelo computador embarcado PCM-4153 (Advant@h Ao mesmo tempo, 0 microcon-
trolador repassa ao computador os sinais de mudanca dénetede velocidade enviadas
remotamente pelo operador com joystickligado a ERB, podendo assim movimentar o he-
licoptero por meio de comandos simples como "vé para fretgaba’e "desc¢a”, eliminando
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Figura 3.2: Diagrama de blocos da instrumentacédo do VANTis@rma de aquisicdo do
magnetémetro é destacado devido a importancia de suaeanése trabalho.

a necessidade de pessoal técnico treinado para operacéoodave. Por fim, €ontrola-
dor Norte é responsavel por manter constante a velocidade angulataloprincipal do
helicoptero e por atuar sobre 0s servos do sistema PAN/TUEThgovimenta as cameras de
inspecao.

O Controlador Sumostrado na Figura 3.2 consiste de um microcontrolador ARRA 1F
(ST ElectronicsR) ligado a trés sensores: um altimetro barométrico HPA20@RB (Ho-
neywell ®), um sonar LV-MaxSonar-EZ1 (MaxBoti®) e um mddulo consistindo de um
magnetometro MicroMag3 (PNR) e um microcontrolador ATmega8 (Atm@)). Diferen-
temente daControlador Norte o Controlador Sulpossui apenas um modo de operacéo e
atua como interface de comunicacabugfer de dados entre o computador PCM-4153 e os
sensores ligados ao microcontrolador STR711F. Por meiogémizagcado das interrupgoes
de seuirmware o STR711F amostra os sensores ligados a ele de forma a seonpee as
informacdes mais recentes disponiveis. Estes dados s@zemados temporariamente na
memoria do microcontrolador que, quando solicitado peldPRIA53, os envia por meio de
uma interface de comunicacao serial. Completam os senderksalizacdo da aeronave
uma Central Inercial (IMU, do inglésertial Measurement UnjtiIMU300CC-100 (Cross-
bow R) e um GPS Superstar Il (Novat@)). Fotos de todos 0s sensores podem ser vistas
na Figuras 3.3(a)-3.3(e).

Além das informacfes sensoriais para localizacao espdeiakronave e estabilizacdo
de seu vbo, completam a instrumentacdo do prot6tipo um radkilcomunicagdo USB
sem-fio de longo alcance KR 5214 (Kraze, a IHM do computador de bordo e o sistema
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(a) Altimetro HPA
200R5DA-B. EZ1.

(c) IMU IMU300CC-100. (d) GPS Superstar Il.

(e) Mddulo contendo o magnetdémetro MicroMag3.

Figura 3.3: Instrumentos do VANT.

PAN/TILT de movimentacdo das cameras. Este ultimo condistem par de servos equi-
pados com engrenagens de titdnio que permitem a rotacdo parnastéreo de cameras de
alta resolucdo. O painel frontal do computador de bordo mdstna Figura 3.1 contém o
visor de LCD e a botoeira de interface com o usuario.

3.2.2 Aquisi¢éo de dados do magnetdmetro

A Figura 3.2 destaca o0 modulo do magnetdmetro na arquiteiiastrumentagcédo do
helimodelo. O sensor PNI MicroMag3 realiza as medicdes agidade de campo magné-
tico em cada eixo coordenado e disponibiliza suas medidasipim de uma interface SPI
com 16bitsde resolucao por eixo. A taxa de amostragem utilizando aonetisolucao € de
cerca de 6 Hz.
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Para uma melhor estimativa da orientacéo, os sensores titagn&o devem ficar pré-
ximos de objetos de material ferromagnético. Como tanto mnuw helimodelo, quanto a
caixa que contém os componentes, sdo de a¢o, 0 modulo do tdgte foi colocado na
cauda do VANT, assim como mostrado na Figura 3.1. A placardeitd mostrada na Fi-
gura 3.3(e) contém o microcontrolador ATmega8 que peraodente adquire as leituras de
campo magneético. Nesta comunicacdo, o ATmega8 atua concenfesando como escravo
0 modulo MicroMag3. Sempre que solicitado p€lontrolador SU(ARM STR711F), o AT-
mega8 envia as medidas através de sua porta serial (USARETUrBndo tornar a comunica-
¢céo mais robusta a interferéncias eletromagnéticas edsyasido o grande comprimento do
cabo, foi implementado um conversor USART-RS485 para quarainicacao entre o AT-
mega8 e dControlador Sulpudesse ser feita de forma diferencial. Os dados enviados pe
ATmega8 sdo encaminhados p€&lontrolador Sulbo computador embarcado PCM-4153.

> Envia a solicitag&o de dados (ASQI87) e g
inicia contador deéimeout

Os dados foram
recebidos?

Aconteceu
timeouf®

Figura 3.4: Fluxograma do algoritmo de aquisicao de dadosafgetometro pelG@ontro-
lador Sul

A aquisicao de dados do magnetémetro € ilustrada de fornmifoada pelo fluxograma
da Figura 3.4. Nela, €ontrolador Sulenvia umbytede solicitacdo de dados ao ATmega8
da Figura 3.3(e) e inicia um contador. Caso o ATmega8 respamsblicitacdo de dados
dentro do periodo estipulado, os dados recebidos @etdrolador Sulsdo armazenados.
Caso contrario, uma nova solicitacdo de dados é enviada me@d8. A utilizacdo de uma
interrupcao deimeoutpara limitar o tempo maximo de resposta do ATmega8 evita gjge h
perda definitiva de comunicagédo entr€ontrolador Sule o médulo de bussola, mesmo na
ocasiao de eventuais problemas na conexéo dos componemesias de pacotes de dados.
Contudo, a posicao desprotegida do magnetdometro na caagaaiave e as fortes vibragdes
mecanicas do sistema levavam este sensor a apresentardp#isar das precaucdes tomadas
para tornar confiavel a aquisicdo de dados. A presenca desferternas de interferéncia
eletromagnética gerava grandes disturbios nas medi@éas,dd leituras invalidas do sensor
causadas pela trepidacao dos contatos elétricos. De $t¢djo de sensor apresenta falhas
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em suas leituras até mesmo em condi¢Oes controladas dec@pet@mmo pode ser visto
nos resultados da Secdo 5.3. Uma vez que as estimativagutteato VANT dependem

fortemente das leituras do magnetdmetro, procurou-se larodstes problemas e propor
uma solucédo baseada no paradigma de modelagem de sistdmdeshi Esta questéo é
abordada na Sec¢é&o 3.5.6 e no desenvolvimento dos algouion@apitulo 4.

Zn
Figura 3.5: Sistemas de coordenadas do cdmpe (le referéncian). Os angulos mostrados
sao denominados rolagem)( arfagem ) e guinadad)).

3.3 REPRESENTACAO DA ATITUDE DO CORPO

Uma questéo fundamental no projeto de um sistema de locatzZaa escolha do método
de representacéo da orientacdo do corpo em relagao a umdeoskeréncia. Para tanto,
consideram-se os sistemas de coordenadas mostrados ma &ifu Nela, o sistema de
coordenadal permance fixamente orientado em relagéo ao corpo, enquamtotoanslacao
e a atitude da aeronave sdo medidas com relagédo ao sistemi@i@mcian preso a terra.
Ainda que a utilizagdo de um sisterb&ixo ao corpo seja conveniente na representagéo
das medidas geradas pelos sensores embarcados no VANTModug#o deste sistema de
coordenadas auxiliar cria a necessidade de transformagéetares® do sistema do corpo
para seus equivalenté€s no sistema de referéncia. De maneira geral, esta transfaona
pode ser representada por

€11 C12 (13
b b b
fn = Cn§ = |Ca1 Co2 C23 f ) (3-1)

C31 C32 (33

em queC® é chamada de Matriz de Cossenos Diretores (DCM, do igjiéstion Cossine
Matrix). Em sua discussao a respeito de sistemas de navegacéaisdig elenca trés
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formas diferentes de representacéo da atitude de um corpo:

1. Utilizagéo direta da DCM: assim como o préprio nome diz, a DCW é propa-
gada diretamente a partir das velocidade angulares fola®pela IMU embarcada no
VANT. As colunas desta matriz x 3 representam vetores unitérios énprojetados
ao longo dos eixos de;

2. Angulos de Euler. a transformacad@?” de b paran é definida a partir de rotagées
sucessivas em torno dos eixos do sistema de refer@nd@nomina-se por rolagem
(¢) a defasagem dk em torno deX™, arfagem ) a defasagem em torno dé€" e
guinada () a defasagem em torno &&'. Definindo as matrizes

cost siny 0 cos) 0 —sinf 1 0 0
Cyp=|—siny cosyp 0| ,Co=1 0 1 0 ,Cs =10 cos¢p sing|,
0 0 1 sinf 0 cosf 0 —sing coso

em queCy, Cy e Cy sao, respectivamente, rotagdes em torng’tde’™ e X", a DCM
em (3.1) pode ser escrita na forma

Ch = (Cy)"(Co)"(Cy)",
cospcosf cossinfsing — siny cos¢ cossin b cos ¢ + siny sin ¢
C? = |sintcosf sinysinbsing + costhcos¢d sinisinb cos ¢ — sin dcos |
—sin @ cos 6sin ¢ cos 6 cos ¢

(3.2)
em que (3.2) é a parametrizacéo de (3.1) em termos dos AngilBsler;

3. Quatérnios: inicialmente propostos por Sir William Rowan Hamilton (B31865) em
1843, quatérnios podem ser usados para parametrizar sgagéendeb com relacao
an por meio da uma Unica rotacdo de um angulem torno de um vetaos unitario
definido emn. O quatérnia;® que leva do sistema do corpao sistema de referéncia
n € um vetor de quatro componentes

Qo oS 5

= | = [ B g2y, (3.3)
q2 sin (5) oy
q3 sin (%) o,

em quer,, o, €0, SA0 as componentes delescritas em e || - || € a norma Euclidiana
do argumento. O quatérnig também pode ser representado na forma de um nimero
hipercomplexo

qo
3
q . .
q, = ql = qo +1iq1 + jgz + kas, ZQZQ =1, (3.4)
2 i=0
qs
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em que valem as identidadiés= j2 = k? = —1,ixj = —jxi =k, jxk = —kxj =1

ek xi=—-ixk=]j. Set = [¢ ¢, §§]T é um vetor genérico descrito no sistema
do corpab, a sua transformacéo para o sistema de referénpaae ser descrita por

0 0

g? _ b 5) b\ * 3.5

3 2

& 5

em que(¢®)* = [q, —¢1, —¢2, —qs]” € o complexo conjugado dg e o produto em
(3.5) é feito segundo a notagdo em (3.4). A equagao relauilong a sua respectiva
matriz de rotacao é

G+a—6-4G 20e—qwe)  2(0eata.)
Cg(‘lﬁ): 2(q1q2+q0q3) QS_Q%‘*‘QS_Q?% 2(233—q0q1) | - (3.6)
2 —qe)  2(eetopn) @-G—a+aG
Uma discusséo detalhada a respeito de aspectos tedricsceprelacionados a qua-
térnios pode ser encontrada em [52].

Dentre as formas apresentadas, os Angulos de Euler sip tatepresentacio de mais
facil entendimento de um ponto de vista fisico, uma vez queéssangulos), ¢ e ¢ cor-
respondem diretamente a angulos de rotacéo do sidteana torno den. Contudo, esta
representacao tem duas desvantagens principais. Em grilugar, o calculo da DCM em
(3.2) e sua propagacéao a partir das medidas da IMU envolviedcd@e varios senos e cos-
senos, fungdes trigonomeétricas cujas aproximacdes pessky poténcias podem gerar uma
carga computacional consideravel. Em segundo lugar, aseptacéo por Angulos de Euler
é singular par# = +7/2. Quanto a representagdo por meio da DCM ou quatérnios, [1]
afirma que andlises comparativas entre os dois métodos témaimoente gerado resultados
inconclusivos, ainda que 0s quatérnios tenham a vantageenite de gerar matrizes de ro-
tacdo ortogonais. Além disso, é possivel projetar-se ifihgos para calculos de quatérnios e
da DCM com desempenho e complexidade computacionais cawgisr Contudo, a preci-
séo dos calculos de propagacao da atitude usando quat&maisr do que a conseguida por
meio da DCM, o que justifica a popularidade deste método imsad anos. Ainda que esta
representacdo ndo seja tao intuitiva quanto os Angulos kb, Euatérnios ndo apresentam
singularidades na representacao da atitude. Além disepesiacdes envolvidas no célculo
da DCM a partir de quatérnios envolvem apenas opera¢fesnd@iitas de soma, subtracédo
e multiplicacéo, assim como pode ser visto em (3.6).

3.4 EXTRAGCAO DA ATITUDE A PARTIR DE MEDIDAS VETORIAIS

Psiaki relembra em [53] que s&o necesséarios ao menos doisyedo-colineares medi-
dos nos sistemas de coordenadas do corpo e de referéncexpag@io completa da atitude
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tridimensional. Este tipo de informacéo, geralmente @bpidr meio de sensores embarca-
dos, inclui o vetor de direcao do Sol, os vetores de campo étiagre campo gravitacional

da Terra, os vetores de direcéo de estrelas brilhantessr@niffa de fase entre ondas porta-
doras de sinais em sistemas GPS, entre outros. A Figura 3aws vetores gravitacional

g% e de campo magnético’}, que podem ser usados para se estimar a atitude de uma aero-
nave. Ainda que este fato geomeétrico possa parecer 6bveitao finais informado, a nao
observancia desta exigéncia trouxe uma série de dificisdaalérabalho, justificando aqui
uma pequena discussao a este respeito.

Figura 3.6: Medicdes vetoriais que podem ser usadas ndeéawatitude de uma aeronave.

Considere a situacdo mostrada na Figura 3.7. Dadasn vetor qualquer medido no
referencial do corpo &' sua representacao no sistema de coordenadas de refed&seia-
se encontrar a transformagép que alinhe os dois vetores. Uma maneira direta de fazé-lo é
resolver o sistema de equacdes

C1 Cy C3
b b
"= 055 = lca ¢ c|§

Cr Cg C9

considerando as restricdes de ortogonalidade da matritaghioC,. Todavia, este método
exige solucdes explicitas para todos os nove elementas,deque claramente representa
um desperdicio de tempo, visto que uma matriz de rotacaaipagsnas trés graus de li-
berdade. Uma maneira alternativa de se fazer o mesmo € @sckeno formato (3.6) e
resolver o sistema de equacgdes para as compongnigsg. € g3 do quatérnio com a restri-
c80q2 + ¢? + ¢4 + ¢5 = 1. Contudo, isto ainda incorre em um sistema néo-linear de@ua
equacdes a quatro incognitas, cuja solugcéo pode nao sal. triv

Uma solucéo eficiente para este problema de alinhamenimémngional de vetores foi
encontrada ao se considerar a representacédo de quatérfasna (3.3). A idéia por tras
do método é um resultado basico da Geometria Euclidianas icitas definem um plano.
Partindo deste resultado, define-se o eixo de rotacdo

Ehxgn
== _ 3.7
7= [@TE (3.7)

em quex € o operador de produto vetorigir¢ss product Por definicdo, a equacéo (3.7)
define um vetor ortogonal ao plano formado goe £, assim como pode ser visto na Figura
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Figura 3.7: Problema de alinhamento de vetores no espagoémsional.

3.7. Por se tratar de vetores coplanares, uma rotacdo emdernde um angulay leva&®
a&". De fato, (3.3) mostra que ndo € necessério caleuldiretamente, bastando que se
encontre as grandezass(«/2) esin(a/2). Para fazé-lo, parte-se da igualdade

gh.gn
- > > 3.8
cos(a) = @ (3.8)

em que- € o operador de produto escaldo{ producj entre os dois vetores. Manipulando
cos(a) em (3.8), tem-se

0= 5) (-3
cos(a) = cos 5 5 = Cos 5 sin 5)
an 2
12 (3
sin 5
2
:2cos<g> — 1.
2

Logo,
cos (&) = [ L) (3.9)
sin(%)z 1—(3#()5(04). (3.10)

Substituindo (3.7), (3.8), (3.9) e (3.10) em (3.3), chegamatrizC, que alinhac® e &
Descobriu-se posteriormente que esta forma de calculoatéwonio de orientacédo entre dois
vetores ja havia sido proposta por [54] e denominadguddérnio de rotacdo minima

A origem dos problemas enfrentados durante o trabalho &uiras, em um primeiro
momento, a igualdadé; = C?. O motivo para a incorrecdo desta igualdade esté& no fato do
método de célculo paKd; anterior ndo levar em conta rotacdes do corpo em torrd, aio
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permitindo que se garanta o alinhamento entre os sistbraasapos a rotagéo dos vetores
do sistema po€’;. Para vé-lo, basta considerar o caso mostrado na FiguraAgeBias para
simplificar a analise, considerou-se qlie= X™.

Y”A

T
n
A gb
Figura 3.8: Sistemds e n defasados de um angutoem torno dex®.

Inicialmente, o sistema de coordenadagira em torno de&’™ de forma a gerar uma
defasagena entre<” e £°. Em seguida, o corpo gira em torfiy levando a defasagem adi-
cional 3 mostrada. A partir do método de calculo@gapresentado anteriormente, apenas
« seria compensado, visto que é a menor rotacdo que alinda’, deixando a defasagem
G inalterada. Isto mostra a necessidade de uma segunda nvetldi@l ndo-colinear nos
sistemas de referéndiee n para alinha-los corretamente.

Diversos resultados estdo disponiveis na literatura paragdo de atitude a partir de
medidas de grandezas vetoriais. Em seu Capitulo 3, [52$apiee um método baseado na
interseccdo dos lugares geométricos dos eixos de rotagdaligham os eixos de dois sis-
temas de coordenadas tridimensionais, além de outro lmseactlementos da DCM para
extracdo do eixo de rotacdo. Em [53], Psiaki apresenta unsdwestendida do algoritmo
QUEST que utiliza este algoritmo deterministico para gevale uma “medida” de atitude
(quatérnio) para a etapa de correcdo de um FKE. Ademaispoai# diversos outros traba-
Ihos em que algoritmos geométricos e outros baseados no &iK&itizados para 0 mesmo
fim. Método semelhante ao de [53] € utilizado em [55], em queJE®T € substituido
pelo TRIAD melhoradoi(nprovedTRIAD) introduzido por [56]. Lefferts et al. apresentam
em [57] uma revisao de 1982 a respeito de métodos baseaddsragef de Kalman para
estimacdo de quatérnios de orientacao para veiculos agpadar-ltzhack e Oshman pro-
pdem em [58] dois algoritmos baseados no FKE para estimagéiosiva do quatérnio de
orientacdo a partir de medidas vetoriais em dois sistemasfel€ncia. De maneira a obe-
decer a restricdo de norma unitaria, a estimativa do guatémormalizada e mostra-se que
a matriz de covariancias da estimativa ndo é afetada noggocema discussao mais apro-
fundada a respeito da restricdo de norma na estimacdo dérmjoaté feita na Segéo 3.6.
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A forma adotada neste trabalho para extracao de atitudetia g@medidas dos sensores
embarcados € apresentada na Secéo 3.5.3.

3.5 MODELAGEM DE UM SISTEMA DE LOCALIZACAO GNSS/INS

Esta se¢éo descreve o modelo matematico usado no sisteatalizdgédo do VANT. Um
sistema de navegacao inercial composto de uma IMU com 6 dedilserdade mede taxas de
variacao angulares e lineares por meio de acelerdmetro8ragfros. Um magnetdmetro de
trés eixos e um altimetro barométrico sédo usados, respewivte, para corrigir a atitude e a
altitude da aeronave. Por fim, um sistema de navegacao globsatélite prové medidas de
posicao e velocidade por meio de um receptor GPS. As equdgdastema de localizacao
utilizam como referéncias os eixos coordenados da Figbra 3.

3.5.1 Translagéo

Sejap® a representacio do vetor de posicdo da IMU no sistema desraatdd fixo
Nno corpo ep" a representagcdo do mesmo vetor no sistema de coordemditasno solo.
Considerando qule translada e rotaciona em relacén,aem-se que

pt=Cpb 41, (3.11)

em queC? denota a matriz de rotacdo tleparan e t® = O° — O™ é o deslocamento
entre as origens de (0O°) en (O™). Uma vez que a IMU fornece aceleracées gnuma
transformacao é necessaria para descrever essas acdezagd Derivando-se (3.11) duas
vezes em relacdo ao tempo, tem-se

vt =t = Chpt + O + 1), (3.12)
a’ =" = Clpb 4+ 20" + CUp® + i°. (3.13)

O pontop® € fixo na estrutura na maioria dos casos, implicaitde * = 0. De forma a
tornar (3.11)-(3.13) ainda mais simplgépode ser escolhido coincidindo caii e o centro
de massa do corpo, fazengdb= 0. Nestas situacdes, (3.13) pode ser reescrita como

a" =1 = Cta, (3.14)

em quer’ = [a}, a? a?]" é a aceleragdo medida émDado que acelerémetros medem forgas

especificag® atuando sobre o corpo no lugar de aceleracdes reais, (3M4d@da para
a"=Chf+ gy, (3.15)

em quef® corresponde a leitura da IMUg. representa o campo gravitacional local medido
emn.
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Escolhenddp™ v"]T como o vetor de estados para representar 0 moviment? @en
relacdo an, a translacao do corpo pode ser descrita por

Nl

em quel denota a matriz identidade de dimensfes apropriadas. © temodela perturba-
cOes resultantes de erros de modelagem e ruido dos sensores.

0 0
Ct 1

n

fb
95

-+ €, (316)

3.5.2 Rotagao

Tendo em vista as vantagens apresentadas na Sec¢éo 3.3¢de datcorpo, i.e., a orien-
tacdo da aeronave com relacéo ao sistema de coordenadéeréeaia, € aqui representada
por meio de quatérnios. Contudo, existem alternativas siaigles a representacéo de qua-
térnios da Secéo 3.3. De acordo com [59], o fato de todas essesgacfes de atitude por
meio de trés parametros serem descontinuas para certagodies (lembre-se, por exem-
plo, da singularidade e = +7/2 para a representagdo por meio de Angulos de Euler)
levou a busca por representacdes de ordem mais alta e semasngdes, especialmente
0s quatérnios de quatro componentes. Contudo, traballnos &1, 59, 60] parametrizam a
atitude do corpo como um vetor de apenas trés componentesaowblvimento de seus al-
goritmos de estimacdo de atitude, reduzindo a quantidadstddos em seus filtros. A idéia
por tras destes algoritmos é representar a atitude nédo coraaefasagem absoluta entre
sistemas de coordenadas, mas sim como um erro incrementairentde uma orientacéo de
referéncia. Neste caso, o quatérnio de atityjdé dado pelo produto

qz = QTef5Q(a)a (317)

em quey,.; € algum quatérnio unitario de referénciégga) € o quatérnio unitario represen-
tando a defasagem dg ; para a atitude reaf, parametrizada pelo vetarde trés componen-
tes. Ainda que muitas escolhasdsejam possiveis [61], é pratica comum escolhé-lo como
alguma variante do vetot, de parametros de Rodrigues (ver referéncias de [59]), @htid

partir de (3.3) por meio da divisdo
b
_ @
Ty = “ o tan (2) . (3.18)

Em [59], por exemplo, escolhe-se= 2r, de forma a queja|| ~ a quando a defasagem
angular entre’ e g, for pequena. Para esta escolha particulas,de inversdo de (3.18)
resulta em

1 a
Sqa) = ———
VA4 + ||al]? |2
para o incremento de atitude(a). Ainda que seja singular para= 7, a representagao
em (3.17) tem a vantagem adicional de garantir a restric&maea do quatérnio por meio
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da multiplicacédo de termos. Além disso, a singularidadespaesentacao so € atingida se
0 corpo apresentar orientagcéo oposta ao quatérnio denef@eg. ¢, algo que se espera que
seja extremamente raro, sendo inexistente, em um aplick;&mstreamento de trajetoria.
Contudo, a representacéo (3.17) néo foi usada neste toabadlvazdo de ndo se estar tra-
tando de um VANT para seguimento de uma trajetéria pré-aéteda, mas sim de um
veiculo de movimentacado espacial livre para a corretaapédi de eventuais falhas estrutu-
rais nas linhas de transmissdo. Ndo se deve menosprezatasetd, a possivel utilidade da
representacao (3.17) em outros projetos de robotica emaja@ima trajetoria a ser seguida
e onde a limitacdo da capacidade computacional torne gs@née a reducdo da dimensao
do vetor de estados do sistema.

Em vista do anteriormente exposto, s@ja= [qo, ¢1, @2, ¢3)7, ||¢¢|| = 1 0 quatérnio que
representa a orientagdo deem relacé@o an e cuja respectiva matriz de rotagdo € dada em
(3.6). A medida em que o corpo rotaciona, os girdmetros da fbtdecem medidas de
velocidade angulap,, w, e w, em torno dos eixox’, Y e Z, respectivamente (Figura
3.5). Logo, a evolucao da atitude do corpo pode ser desorih@ ¢

0 wy wy w,

) 1w, 0 —w, w 1
P=—= Y @+ eg=— =Wt (3.19)
w, 0 —w, 2

—W, —Wy Wy 0

De forma semelhante a (3.16), o termo de perturbag@oacrescido para lidar-se com
erros de modelagem e ruidos dos sensores.

3.5.3 Discretizacdo do modelo e das medidas dos sensores

Implementar (3.16) em um computador digital requer suaem@o para o dominio do
tempo discreto [21]. Denotandocomo o periodo de amostragem, (3.16) tem representacao

discreta
n 1 72 T2
| v [ [etes 15 [ (3.20)
vy 0 IT| |vg, Cb,k—lT I g5 |

em que o subscritb € N denota a amostra tomada no instante de teimpd&dseguindo um
procedimento semelhante para a conversao de (3.19) paraiaidaiscreto, temos

) sin (¢
qﬁ,k = [H4x4 cos (5) —Wr 5(2)] qfhk_l, (3.21)

em ques = (/w2 + wy + w?) T e W sdo os mesmos que em (3.19).

O modelo em (3.20)-(3.21) permite ao sistema de localizpgéeer o estado atual do
corpo baseado nas leituras da IMU. Todavia, devido a errosatielagem e ruidos de me-
dicdo, estimar o estado do sistema usando apenas medidaai;impidamente leva a re-
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sultados duvidosos, tornando necessario 0 uso de senslicemais para corrigir as esti-
mativas [62]. Assim como descrito no inicio desta secdanaé IMU, constam dentre
0s instrumentos embarcados no VANT um magnetdémetro, urpt@c@&PS e um altimetro
barométrico. As leituras destes sensores podem ser dsguoit

fr=(Ch)" (= gb) + eru (3.22)
Mg = (Chi) M + e (3.23)
prs,k =P+ €pks (3.24)
Ugpsk = Vi + €uk: (3.25)
aitk = 2kt €nks (3.26)

em que (3.22) é obtida a partir de (3.15), onde o tefihdenota ak-ésima amostra de
forgca especifica medida pelo acelerdmetro no sistema é a aceleragéo do corpo medida
no sisteman e gj; denota o campo gravitacional local;),,, . denota a-ésima leitura no
magnetometro descrita eme m}, é o vetor de campo magnético local? , é a verséo
discreta de (3.6) usando (3.2%), . ;. € v, ;. Sa0, respectivamente, as amostras de posicao
e velocidade lidas do receptor GRg;, , € a medicao de altitude dada pelo altimetre;;e

i € {f,m,p,v, h}, modelam distarbios nos sensores.

3.5.4 Modelo do sistema de localizacao e calibrac@nline de sensores

Antes de entrar em operagao, todos os sensores do sisteatalitealcdo passam por um
procedimento de calibracdo de forma a estimar seus viegdsgee$ e fatores de escala,
que sao entao utilizados para corrigir suas leituras. Aquaadutil, este tipo de calibracéo
tem duas desvantagens principais. Em primeiro lugar,dasnnais precisas de calibragéo,
como aquelas descritas em [1], ndo podem ser executadak devalta de equipamento
especializado, especialmente durante missées em campsedtmdo lugar, os parametros
destes sensores tendem a ser variantes no tempo. Portaimo camo mostrado em [63], é
desejavel e interessante incluir os vieses dos sensoras tag@es de escala como variaveis
de estado e realizar sua estimagabne.

Sejamb; . € c5 k., respectivamente, o viés e o fator de escala de um sensaiageodja
saida pode ser descrita como

gs,k = Cs,kgs,k + bs,k + Ws, (327)

em quey,, € a medicéo real @, € um processo de ruido. De forma a que se possa
estimar estes parametros em um filtro discreto, consi}j@re ¢s,,x, COMO 0 viés e o fator de
escala estimados duranté:gsimo instante amostral. Se ndo houver nenhuma informacéo
adicional sobre a dinamica destes parametros, pode-smiasgie estes tém evolucdo dada
pelo modelo

~

bs i = bs—1 + Wy,

)
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és,k = és,kfl + We, ks (328)

em quew,, ~ N (0, Ry,) ew., ~ N (0, R, ) sdo variaveis aleatorias Gaussianas de mé-
dia nula e matrizes de covariancia apropriadas. O modelBe¥)¢(3.28) é especialmente
atil para girdmetros e acelerdbmetros, cujos parametrosii@acao geralmente flutuam de
forma significativa. Neste trabalho, os viedgs= [b4 b5 ,,b¢,]" do acelerdbmetro séo
incorporados ao vetor de estados dos filtros devido a suariammia na predicdo do mo-
vimento de translagio do corpo e correcdo de sua atitude.pé&riamte frisar que, ao se
afirmar que a estimacao dos vieses do acelerébmetro € imprteio se esta dizendo que
0s vieses de outros sensores tém menor influéncia. De fatpgarojeto de VANTS que
possam operar durante horas, € importantissimo que a desyaarametros dos girdometros
também seja considerada. Contudo, o enfoque deste trati@bhesta no projeto do sistema
de localizacdo em si, que esta sendo utilizado aqui apemas oma aplicacdo pratica em
robdtica movel para validacdo dos resultados tedricosngdebedos no Capitulo 4. Além
disso, a consideracdo apenas dos vieses do acelerometimurses suficiente para a ob-
tencdo de boas estimativas de localizacdo com os dadodlispisiveis e a extensdo do
método para outros sensores é direta, havendo apenas aéangoealgébrico no célculo
das matrizes Jacobianas caso o FKE esteja sendo utilizada.nfaiores detalhes sobre o
projeto de sistemas de localizagéo, veja [55, 63] e suarefias.

Considerando o modelo em (3.20)-(3.28), o vetor de estanlgsstema na-ésimo ins-
tante amostral é definido como

n n a T
Tk = [(qZ,k)T, (pk)T7 (Uk)Ta (bk)T] ) (3.29)
em queq27k, py e v sédo 0os mesmos que em (3.20)-(3.21). A estimacdo do vetor-de vi
eseshi do acelerometro tem consequéncias sobre (3.15), (3.18)0)(8 (3.22). Levando
isso em conta e supondo que todos 0s sensores em (3.22)g8dperturbados por ruidos
Gaussianos de média nula, o modelo matematico final paréeonsigle localizacdo € dado
por

e Predicao

2

1. Posicao e velocidade tridimensionais
b 2 b
Cn,k—l% I[% fk—l_ g—l
cb, r Ir n

Di _ I Ir| (pp,
vy 0 I Uy n JdE

et ~ N (0, Re, 1) , (3.30)

+€t,k7

2. Atitude

N[,

)

) sin
qf;,k = [H4><4 COs (5) - Wr 5( ] in,kfl + €q.ky €qkc ™ N (07 Req,k) )
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Wz 0 Wz
5= (, fw2 + w2+ wg) nw=|"" Y2 vl (3.31)
—Ww W, 0 —w,

—W, —Wy Wy 0
3. Vieses do acelerbmetro
by = by + epr, e ~ N (0, Rey i) (3.32)
e Correcao
1. Posicao e velocidade tridimensionais
p‘gps,k = pz + Ep,k7 Ep,k ~ N (07 Rep,k) Y (333)
ngs,k = U]:L —+ €vk> €k ™ N (0, R%,k) s (334)
tht,k: == Z]? + €hks Eth ~ N (0, Rsh,k) . (335)

2. Atitude

T n n a
fr=(Cly) (af —gp)+bi+ern, € ~N(0,Re, ),  (3.36)
mb (Cb k)T mTEZ' + €m,k> Em,k ™ N (07 Rem,k) ) (337)

mag,k — n,
3. Vieses do acelerdmetreo— feita indiretamente por meio dos termos de correla-
¢do da matriz de covariancias associada a (3.29).

As medidas dos sensores em (3.33)-(3.37) séo incorporaddapas de predicao (3.30)-
(3.31) para corrigir as estimativas de estado, evitandaoreato de suas incertezas. A Sec¢éo
3.6 discute as maneiras pelas quais as medidas vetoriés3# ¢ (3.37) sao utilizadas em
conjunto para prover uma estimativa da D(CJQI,,‘C do sistema né&-ésimo instante amostral.

3.5.5 Vantagens da corre¢éo sequencial de estimativas

No processo de correcao de estimativas em algoritmos baseadfiltragem de Kalman
(vide Apéndice A), a maneira usual de lidar-se com mediciiesigneas de varias fontes &
agrupa-las em um unico vetor de saida e processar todaasagbes ao mesmo tempo,
assim como mostrado na Figura 3.9(a). Contudo, este métmtorpostrar-se computacio-
nalmente ineficiente caso a dimenséo do vetor de saida figqpasiEamente grande, haja
visto que a complexidade computacional das inversdes arasrienvolvidas no processo
de correcéo &(n,*), em quen, é a dimenséo do vetor de medi¢des [64]. Para amenizar
este problema, [65] demonstra que os dados dos sensore® ged@rocessados sequen-
cialmente caso suas medidas sejam descorrelacionadas. dHeacao, ilustrada na Figura
3.9(b), a estimativa predita por meio do modelo matematicsistema € progressivamente
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melhorada pelas diferentes informagfes sensoriais ntooa problema de inversdo de uma
matriz de grande dimensao pelo problema de inversdo emdeeniatrizes de ordem menor.
A respeito destes dois métodos, uma questdo relevante seepbguais situacdes reali-
zar uma série de inversdes matriciais de ordem menor € gaotajm relacdo a uma unica
inversdo de alta ordem?

Estimativa
Predita
ny
Sensor ]l | —
N2
Sensor2 | m——p . —
Correcéo Estimativa
[ ] q ..
° Sensores-m Corrigida
°
n'm — - —
(a)Correcao simultanea.
Sensor 1 Sensor 2 Sensomm
ny n2 Nm
Estimativa Corregéo Correcao Corregéo Estimativa
e G e G oo G . i | .|v
Predita Sensor 1 Sensor 2 Sensom Corrigida

(b) Correcéo sequencial.

Figura 3.9: Diferentes métodos para correcdo de estinsagiraalgoritmos baseados em
filtragem de Kalman.

E 6bvio que, para o caso em que se trata da medicdo de apenasson s dois mé-
todos séo idénticos. A andlise torna-se mais interesspoitém, quando se considera um
conjunto demn diferentes sensores, assim como mostrado na Figura 3@cé&da um deles,
sejan; a dimenséo do vetor de medidadésimo sensor. Uma vez que a complexidade com-
putacional de inversGes matriciai®én,*), o método sequiencial sera sempre mais vantajoso
do que o simultaneo se a desigualdade

m 3
doni| > nd (3.38)
i=1 j=1

for verificada. Entretanto, é facil ver que a desigualdad&8)3¢ satisfeita para quaisquer
dimensdes dos vetores, uma vez que a soma dos cubos de nimakn@ss sempre esta
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contida no cubo de sua soma, demonstrando que o método dedmeequlencial € sempre
vantajoso em relacdo a correcdo simultanea em termos ddecadgule computacional. Para
vé-lo, simplesmente considere o produto notavel

n n n
3 3
(e +as+...+a,) = E a; + 3 E a;a;(a; + a;) + E a;a;ay,
i=1 ij=1 ij=1
1<j i<j<k

e veja que a soma dos cubos de todas as parcelas se agregaamtidage positiva.

3.5.6 Modelagem de falhas nos sensores

De maneira similar ao que foi feito para o acelerometro n@a&8¢.4, provavelmente a
maneira mais apropriada de lidar com os vieses do magnetdsegia inclui-los como varia-
veis de estado nas equacdes do filtro e estimadbise Entretanto, trés fatores fizeram com
gue esta solucéo ndo fosse adotada. Em primeiro lugar, ssswedetromagnéticos induzidos
por linhas de transmissédo conduzindo corrente alternadienpoariar rapidamente (60 Hz é
a frequéncia de oscilacao no Brasil), o que dificulta a mizawéo dos efeitos destas pertur-
bacdes pelo estimador, visto que, em geral, um nimero gaaamostras € necessario para
que a estimativa de viés convirja para o seu valor real. Emrgkglugar, acrescentar estes
vieses as equacoes dos filtros aumentaria a ordem do sistiamia & carga computacional
aumentar ainda mais, aspecto que pode ser relevante casampuatador embarcado com
restricbes de processamento e energia esteja sendodatipasa controlar a aeronave. Por
altimo, desejava-se analisar o desempenho dos filtrosdbgdesenvolvidos em situagcdes
em que houvesse um grande numero de modos do sistema a sestdedos. Portanto,
todos os problemas relacionados as medidas do magnet&oraimomodelados como dife-
rentes modos de operagéo do sistema (ver a Tabela 3.1) emaide localizagdo passou a
depender dos métodos de gerenciamento de hipdteses dusgddira tornar os algoritmos
factiveis em tempo real em um computador embarcado.

Baseado nas equacdes (3.33)-(3.37), que modelam a siteiac§oe todos 0s sensores
operam corretamente e correspondea= 1 na Tabela 3.1, um conjunto de equacdes de
medicdo dependentes do modo foi usado para modelar a safisteloa, mais especifica-
mente as leituras do magnetémetro em situacdes de falhalaAjue apenas as falhas do
magnetémetro sejam consideradas, as técnicas propostgmdgm ser prontamente esten-
didas para qualquer tipo de sistema MM e, por conseguinteso#tados apresentados neste
trabalho ndo representam qualquer tipo de restricdo sehipas de sistemas passiveis de
analise.

Umavez que (3.33)-(3.36) ndo variam entre os modos, apsmasdificacdes em (3.37)
sdo mostradas. Considerando os modos na Tabela 3.1, fallmagnetdmetro podem ser
modeladas como

MYigers = 0 + €disc,hy (3.39)
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Tabela 3.1: Modos do sistema

NUmero
(my) Descricad
1 Magnetdmetro operando normalmente
2 Falha de comunicacédo entre o0 magnetédmetro e o computadaresuao
3 X —bx,Y —by,Z — by
4 X +bx,Y —by,Z —by
5 X —bx,Y +by,Z—by
6 X+bx,Y +by, Z—by
7 X —bx,Y —by,Z + by
8 X +bx,Y —by,Z +by
9 X —bx,Y +by, Z+by
10 X +bx,Y +by, Z+by

aConsidere a notacéd + by e A — by para vieses induzidos positivos e negativos, respectivenao
eixo A.

T n
mgias,k = (Cz,k) mg + bbias,k + €bias,k- (340)

A equacéo (3.39) correspondena, = 2 na Tabela 3.1, enquanto que (3.40) modela
medidas viesadas correspondendo aos medos- 3 am,; = 10. Um termo0 (zero) foi
explicitamente escrito em (3.39) pois um resigioi-downforca medi¢cdes contendo ape-
nas zeros quando ocorre uma desconexao temporaria entgnetdmetro e o computador
embarcado. O termo de viég,, , em (3.40) desvia a medida do magnetdometro de seu va-
lor real, atuando de maneira diferente sobre o vetor de desligependendo do modo do
sistema. Os termos de perturbagdQ. » ~ N (0, Puisc) € €pias i ~ N(0, Pyas) modelam
interferéncia de sinal gerada pelas linhas aéreas de tiss@mnde energia elétrica.

3.6 QUATERNIOS E FILTRAGEM SOB RESTRICAO

Esta secdo apresenta alguns aspectos teodricos e pratecisnmados a estimacéo do
quatérnio de orientacdo do VANT por meio das medidas vésoria

T n n a
fo= (Cfik) (ap — g9g) + by + €fk, (3.36)
Mhagi = (Ch) M+ € (3.37)

mag,k

em que as equac0Oes de saida do acelerémetro (3.36) e do émagtiet(3.37) séo repetidas
aqui por uma questdo de conveniéncia. Para que seja Utilopdgito de estimacdo da
atitude da aeronave, (3.36) deve corresponder ao vetomdpacgravitacional local medido
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no referenciab. E facil ver, portanto, que}, a aceleragédo atual do corpo no referengial
deve ser feita a menor possivel, de maneira a que

a T n
fr—b~ (Cfik) (—gp) + €sp- (3.41)

As situacOesjuastestaticas em que a aproximacao (3.41) é valida sdo aquelage o
VANT encontra-se em voo pairado ou em movimento retilinedoume (MRU). No en-
tanto, assumir (3.41) também é razoavel em v6os ndo-amobat.e., agueles em que o
vetor de velocidade do corpo ndo muda bruscamente. Contitiibar o vetor de campo
gravitacional para extracdo da atitude torna o sistemaaizacao sensivel a vibragdes
estruturais (modelada pelo aumento do termo de rujgpe causa perda de desempenho
durante curvas, principalmente as acentuadas. Em amB&3 (33(.3.37)027,? € a DCM que
alinha o sistema de coordenadeso sisteman.

3.6.1 Representacdo das medidas dos sensores

As primeiras quatro componentes do vetor de estados (D2@spondem ao quatérnio
qz,k = [qo.k, @1 ks Q2,15 q37k]T de orientacéo do VANT. Dada a relagao

Gutae—Gr—Gr  2@rt2r—0rdsr)  2(014085 0,802 k)
Cﬁ,k((JZ,k)z 2(q1,692,6 40,693,k q%,k—qiﬁq%,k—q%,k 2(q2,643, k0,11 k) (3.42)
2(q1 a3k —Qoxt2k)  2@r@BrtaorGE)  Gr—dir—BGrtds

entreCfL,k e 0 quatérnio de atitude, vé-se que (3.36) e (3.37) séo fsnt@e-lineares do
vetor de estados,,. Todavia, utilizar diretamente as medidas dos sensores safdas do
sistema facilita a determinacdo da incerteza associadarmo ¢, de ruido. Em razéo das
inUmeras fontes de perturbacdo que podem atuar sobre uor,s&psatica quase universal
assumire, ~ N(0, Ry), assim como ja foi feito anteriormente neste trabalho. aesitua-
¢cOes, a matriz de covarianci& € geralmente dada no manual (ou também referido como
datasheétdo sensor ou pode ser obtida por procedimentos de idegébda1].

Caso nao se queira lidar com as relagcdes néo-lineares ef),(Batle-se utilizar um
artificio que transforme (3.36) e (3.37) em equacdes laesede saida. Por exemplo, seguir 0
procedimento de célculo do quatérnio de rota¢cédo minima gadS 4 para determinaf’ e
q,]; , respectivamente o quatérnio que alinha os vetores mageéﬁﬁmgvk emf, e 0s vetores
gravitacionaisf; e g%. Desta maneira, (3.36) e (3.37) séo convertidas para

qgl = qz,k + EquC’ (343)
0l = g + €t i (3.44)

em quee,n i, € €, , modelam, respectivamente, os desvios entre a atitude/ygat os
quatérnios de rotagdo minimi eq,{. Arepresentacéo (3.43)-(3.44), no entanto, torna muito
complexa a tarefa de se modelar os termes, € ¢,s , de forma a compensar o problema
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discutido na Secao 3.4 a respeito do desvio entre o quatiEmaiacdo minima e o quatérnio
real de orientacao do corpo. De maneira a garantir que estesd sejam pequenos, pode-se
proceder como em [53,55] e realizar um pré-processameniorto de (3.36) e (3.37) para
obtencgdo de uma “medida;™’ do quatérniay’ ,. Dois métodos deterministicos e comuns
na literatura para o calculo de quatérnios a partir de medidtoriais sdo apresentados a
seguir:

e TRIAD melhorado ( [56]): a DCM cgvk de orientacdo do sistema de coordenddas
do corpo para o sistemmade referéncia é dada por

Chp =1 3° [ K |5 | R (3.45)
em que
b= f;g—bz+m?nag,k Z‘”:M
112 = b + Mgl g% +migll’
jb _ Z.b X (fll: - bz - mzlag,k) jn _ " X (g% — m%)
5 (i = b = g )1 [ x (g —mip)I
k=i x5, k" =" x jn.

e QUEST (QUaternion ESTimato} ( [53, 66] e referéncias): o algoritmo QUEST for-
nece a solucao 6timg para o problema de estimacao de atitude de satélites poopost
por Wahba em [66]. Sejag;i, = £™/||€™%|| um vetor unitario medido no sistema de
coordenadas de referénci@ ¢’ = ¢%/||¢%i|| este mesmo vetor medido no sistema

b do corpo,i € {1,2,...,m}. Seja tambénd’ a incerteza (em radianos) associada a
direcdo desteé-ésimo par de vetores. Definindo a matriz Hessiana simétrica

H.. = i i {]I ((fzgnn )T§Zél7m) 7577117ol7m (§z7g7m)T 7527;7'771 (53027771 )T } - (527017m X 577:027771)
‘ =1 ot - (gflgrm X 577:027771 )T - (5237771 )szoim 7
(3.46)

em gue o somatdrio em (3.46) é realizado com todos:gzares de vetores nao-
colineares disponiveis, o quatérnio de atitytigue corresponde a solu¢ao 6tima do
problema de Wahba é dado pelo autovetor normalizadé.gassociado ao seu menor
(mais negativo) autovalor. Em outras palavras,

q* = {ﬁ ' Hesq - AminQa Amin = min[eiger(Hes)]} ’ (347)
q

em que eigef¥.) é o conjunto de todos os autovaloresidg. No caso analisado
neste trabalhan = 2 e os vetores sédo dados por

T gz, = Tmoak
”fllc) - b%” ”m?nag,kH

Eryzl(ﬁ“m = g% ) gryzlé?“m - m% :
el I |
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Fazendo uso de (3.45) ou (3.47), pode-se converter o modeldimear de saida em
(3.36) e (3.37) para
a0 =+ s (3.48)

em queq;”’f € 0 quatérnio obtido por meio do processamento conjunto dédglas de campo
magneético e gravitacionaks, ;, modela incertezas e perturbacdes em torno desta estimativa
inicial.

Apesar da simplicidade de (3.48), esta conversédo das nsadiidasensores para o domi-

nio dos quatérnios torna complexo estabelecer um modedadacerteza associadaay .
Isso porque é dificil, sendo impossivel, obter uma formhadda para a transformacgéo

b ja ,.n b n m, f
hgu (fk:7 kagEammag,kamE) — 4y

que leva das medidas vetoriais para a estimativa do quatémmpossibilitando a utilizagédo
de algoritmos de filtragem baseados em céalculo de matrizebid@as para propagacao de
incertezas (FKE, por exemplo). Na situagdo em que ndo héaffeohada para,,, uma
alternativa é gerar, a todo pagsdo filtro, uma série de amostras gié’f a partir de simu-
lacBes da disperséo dg, em torno da meédia de seus argumentos e estimar a variancia de
€m. £, @ partir da variancia amostral [67,68]. Contudo, este neeteduer que uma grande
quantidade de amostras seja gerada a cada passo do filtre jmpjica uma carga compu-
tacional enorme. Recentemente, Julier e Uhlmann propusararansformada Unscented
(UT, do inglésUnscented Transforpj69—72] para propagar médias e covariancias de va-
ridveis aleatodrias que sofrem transformacdes ndo-lise&le lugar de uma linearizagéo de
primeira ordem como a do FKE, o principio da UT esta em reptasa distribuicaa priori

dos argumentos de,, por meio de pontos-sigma, um conjunto reduzido, porém sepita-
tivo, de amostras obtido de maneira deterministica. Ampdatiransformacgéo destes pontos
por meio da funcéa,,, pode-se obter uma estimativa da media e da covarianciagaep
das por meio da disperséo das amostraﬁjﬂ’etransformadas. Em razéo da capacidade da
UT em representar de maneira precisa os parametros dabud¢gies das variaveis aleat6-
rias transformadas, da facilidade de calculo dos pontpsae da auséncia de necessidade
de determinacdo de matrizes Jacobianas, Julier e Uhimapngeram o Filtro de Kalman
Unscented FKU) [70, 72], que incorpora a UT aos passos de predicéo reg@o do FK.
Atualmente, o FKU tem sido usado em uma série de trabalhasdm com a estimacéo e
filtragem de sistemas nao-lineares complexos, incluindstimacdo de quatérnios de ati-
tude [73-75]. Uma discussao mais detalhada acerca da UT Kld@ Feita no Apéndice A

em razao da utilidade e relevancia destes resultados.

Mesmo podendo parecer contraditério, tendo em vista oiantente exposto acerca
das possiveis vantagens da UT e do FKU para estimacao degdtasistemas ndo-lineares,
optou-se pela utilizacdo do FKE nos filtros do Capitulo 4 pasdizacdo da analise de de-
sempenho do Capitulo 5. Além disso, 0 modelo de medicaalemed3.48) foi preterido em
favor da utilizagéo de (3.36) e (3.37). Dentre as raz0es gqweram como base para tomada
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destas decisdes, esta o desejo de comparar, da melhor fossiagd, os filtros hibridos para
sistemas MM propostos no Capitulo 4 com alguns resultadusagpados e recentes dispo-
niveis na literatura, todos eles utilizando o FKE para estfio de estados de cada uma das
hipoteses do sistema. Ademais, € facil obter expressodisiGasapara as Jacobianas das
funcdes de medicao (3.36) e (3.37) se a hipotese de indapaaditre as componentes do
quateérnio for assumida, assim como sera discutido nas $8¢&e e 3.6.3 a seguir. Por fim,
uma vez que se esta tratando do projeto de um sistema dezém@adirobusto a falhas dos
sensores, o isolamento de suas medidas em diferentes equagia o seu tratamento mais
simples. Contudo, utilizar o FKU é viavel nos algoritmospgwstos no Capitulo 4, devendo
este filtro ser considerado casdardwaredisponivel para os calculos seja capaz de reali-
zar, em tempo habil, as operacbes matriciais (decompodig&holesky) necessarias para
geracao dos pontos-sigma.

3.6.2 Célculo de Jacobianas com variaveis condicionadas

Considere a forma geral de (3.37) e (3.41). Nestas equagesyeiro membro contém
um vetoré® medido no referencial do corgm enquanto que no segundo a invérdaCfL,k
multiplica a representac&3 deste mesmo vetor no sistema de referéncidonsiderando a
expresséo (3.42) para a DCM e suprimindo a dependéncia tbe indas situacdes em que
ela esta implicita pelo contexto, tem-se a equacao vetd@linear de medicdo

3 (@+ai—a3—a3) & + 2 (12 +qoas) &) + 2 (0195—qog2) €2
v1=12(0102—9043) & + (@ —ai+35—a3) & + 2 (qgs+qom) €2

&1 12(nas+a0a) & + 2 (as—qoq) & + (@4 —a;—a5+a3) &2

[ (), €7)

= | hy(dh, &) | =Hay-(a7,€"). (3.49)

| h-(qh,€")

Devido a linearizag&o de primeira ordem realizada pelo FiKEgas equagdes de predi-
cdo e correcao de estimativas, faz-se necessario calomiairia Jacobiana

[Ohy(¢8,¢M] [0k, Oh, Oh, Oh,

o Om ot opr v Ob*

OH, - (qh, €") _ | Oy(n, ") Oh, Oh, 0Oh, Oh,
‘]“’“:$: Ton ||k o ov o (3.50)

oh.(q,,§") Oh, Oh, Oh, Oh,

Oy, dqh  opr  Ovn Obe

de (3.49) com respeito ao vetor de estados (3.29). Dado quecad de medicéo (3.49) é

-1 T
'Por ser uma matriz ortogonal, é valida a equivalérﬁd’ﬁ_’k) = (C’gk) .
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dependente apenas da por¢aageeferente ao quatérnig, (3.50) simplifica-se para

r Oh, Oh, Oh, Oh, T - Oh, T

— 0 0 0
ogb  opr  ovm Obe ogb
oh, Oh, 0h, Oh, Oh,
Jqu: 8(]2 6pn oun obe == 6(12 000 . (351)
Oh, Oh, Oh, Oh, Oh., 00 0
dgb opm  ov™  Obe ogb
Para cada um dos termos néo-nulos de (3.51), tem-se
h; Oh; 0Oh; Oh; Oh;| .
Ohi _ i€ {x,y, 2} (3.52)

Gq,’; - 0qp Oq1 0Og2 Ogs

Neste ponto, € pertinente tecer algumas consideracogsaatoede como sdo determina-
das as derivadas parciais em (3.52). A principio, pode patg® esta é uma tarefa simples e
direta, visto que as trés diferentes funcdes de medicéo @®) (&0 expressdes polinomiais
das componentes do quatérpjo De fato, diversos livros de Calculo de nivel superior, jun-
tamente com todas as referéncias bibliograficas destdhoatpae tratam explicitamente do
calculo de (3.52), consideram apenas a situacdo em queiagesudo dominio da funcéao,
no casaoy, q1, ¢ € ¢3, SA0 independentes, ou seja, incrementas A; nai-ésima variavel
do dominio n&o implicam variagbes+ A;, i # j,i,j5 € {0,1,2,3}, nas outras variaveis.
Nesta situacdo, a derivada parcial com relacdo a variguainsidera constantes todas as
outrasg;, ¢ # j, resultando nas igualdades

8 = QQng + 2%534 - 2(]26,27 = 2q1§33 + 26]253, + 26]35,27

do oq

e —2¢2&; + 218, — 29087, P —2¢38; + 290§, + 2¢:€7,
a2 qs

oh oh

o L= —2¢38) + 2q0€) + 201 €L, B0 L= 2058 — 2q1&) + 2qo€Y,
do q

oh oh

S0 L= 20187 + 20 + 24387, = = —2q0&; — 2q3&, + 2¢2€7,
q2 g3

o0 2¢267 — 21y + 207, o0 2q38; — 20§, — 2q:&7,

B 2q0&; + 2438, — 2¢2&7, =2q:1&; + 2q28,; + 238 (3.53)
2 dq3

As expressdes para as derivadas em (3.53) séo validas ageadspotese de indepen-
déncia entre as variaveis do dominio for assumida. Ha, mmtmtum detalhe que esta sendo
negligenciado ao se fazer tal hipotese: as variayes;; ndo séo independentes! Em razéo
da maneira como foi definido, existe a restrigée- ¢? + ¢5 + g3 = 1 entre as componentes
do quatérnia;’, que restringe o dominio das fungdes em (3.52). Adicionaley@sta restri-
cdo faz com que existam apenas trés graus de liberdade tlisjgotientre as componentes
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deqz, ou seja, a quarta componente por exemplo, € uma funcéo dos valoresgle;; € ¢-
caso se permita que estas Ultimas variem livremente. Sessita,gpode-se escrever

g5 = c(qo 1, ¢2) = i\/l — (4 + ¢f + ¢), (3.54)

em que se pode ver claramente a dependéncia funcional seenponentes dg . Ressalta-
se aqui ques foi escolhida ao acaso e que néo haveria problema algum escsl@er qual-
quer uma das outras componenigs ¢, para ser escrita no primeiro membro de (3.54).
Levando-se em conta a restricao (3.54), em que apghas € ¢ sdo independentes, a
expressao para a derivada total da funcéo de medicao en) (@& 4d8-se

— dhx -
000
dgb
de,y,z(Qngn)_ d_hy 0 0 O
 dr, | ddh ’ (3.55)
dh,
000
d¢b
em que
dh; dh; dh; dh; dh;
= 1 E{x, Y, 2 3.56
i [dqo o } { Y2 (3.56)
= + ——= 3.57
qu 3610 o 6(11 o 86]2 o 6(13 3610 6(10 0qs Oqo (3:57)
= + e 3.58
T T T (5:59)
dhz 6hl (’9hl 8Q3
— - 3.59
dgs 00, | Ogs 04, (3.59)
dh;  Oh; Ohidq,  Oh; O
S R e Ve (3.60)

dgs B 0qs3 0q1 Ogs 0qz 3@3.

Calcular as derivadas parciailg; /Jq; em (3.57)-(3.60) néo é tarefa trivial, principal-
mente em raz&o da indefinicdo de sinal em (3.54). Além digsomas et al. mostram no
Capitulo 11 de [76] que os resultados das derivadas em {@%0) podem mudar radical-
mente dependendo de qual componentg’deeja escolhida como varidvel dependente. De
fato, esta escolha deve ser vista como um dos parametrosjdeopto sistema de controle.
Procurando dar um significado fisico a discussao, considereexemplo, um processo qui-
mico particular em que seja razoavel assumir valida a Equaéed/an der Waals para gases
ideais

PreVor = Nmot RygasTemps (3.61)
em queP,. € a pressao do gas,, € o seu volumey,,,,;, € 0 nimero de moles de moléculas
do gas/T.,,, € a sua temperatura em Kelvin/g,; € a constante universal dos gases. De-
pendendo da aplicacao, talvez seja interessante mante#/,; sob controle, enquanfy,,,,
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pode variar livremente segundo (3.61). Por outro lado, enprooesso quimico que neces-
site de temperatura constante e que seja realizado em uner@mbbnfinado},, e 1.,
seriam controlados, enquanto gle modificar-se-ia em conformidade com (3.61). Caso
as componentes dg fossem, de fato, independentes, é facil ver ugdq; = 0, i # j,

e (3.55) e (3.56) reduzir-se-iam a (3.51) e (3.52), sendeeagatlas parciais calculadas de
acordo com (3.53).

No lugar de se levar em conta explicitamente restricdes|bamies a (3.54), acarretando
as dificuldades de calculo ressaltadas nesta se¢éo, exiatahordagem alternativa ao pro-
blema de filtragem deste tipo de sistema, denominada Estovag Estados sob Restricdes
(Constrained State Estimatipwer [77—82] e referéncias). De maneira geral, trabalhetane
area assumem a independéncia entre as variaveis de estaexpnassdes mateméticas de
seus filtros, simplificando o processo de obtencao de estasaEm seguida, algumas téc-
nicas sdo propostas para adequar as estimativas obtidestiagdes impostas ao sistema,
ainda que, muitas vezes, as restricdes possam nao searestrie satisfeitas [80]. Ao se
fazer uso de tais métodos, pode-se assumir que as comp®denfesado independentes e
utilizar (3.51)-(3.53) nas equaces de estimacao do quatde orientacdo. Este € 0 assunto
da proxima secéo.

3.6.3 Estimacao de estados sob restricdes de igualdade

A fim de contextualizar o tema desta se¢éo, considere o mdaglmico em tempo dis-
creto para o vetor de estadosem (3.29) dado por (3.30)-(3.32). Além disso, suponha que
esteja disponivel uma sequéngia = {y1, ve, - - ., yx } de medidas de saida corrompidas por
ruido geradas segundo o modelo (3.33)-(3.37). Antecipasdtiscussfes do Capitulo 4 e
do Apéndice A, o problema de estimacaagi@ode ser encarado como a busca pela estima-
tiva 2, que otimiza uma funcéo de cust@r|y;.;) condicionada a sequéncia de medigcdes
y1.- Ainda quep(zi|y;.x) possa ser arbitrariamente escolhida dependendo dasqutapri
des desejadas patg, a literatura a respeito de filtragem estocastica gerakragfine duas
formas principais para esta funcdo. A primeira delas fereestimativar, de maxima
probabilidadea posteriori(ou maxima verossimilhanca Bayesiana [45]), ou seja,

Ty = argmax p(|y1:k), (3.62)

T
em quep(zg|y1.e) = p(ak|yix) € af.d.p.a posterioride z;, condicionada as medidas.
Em outras palavras, a estimativa neste tipo de problema de otimizagéo corresponde ao
valor dezx;, de “maior probabilidade” Outra maneira é definir

2, = argmin E{(xy — SC)T(SCk — 2)|y1.1}, (3.63)

2Uma vez quer;, € uma variavel aleatéria de distribuigéo continua, temréey |y;.x) = 0, Va, € R™*, ou
seja, todos os valores dg tém probabilidade igual (e nula) de ocorréncia. Contudageaatilizar a expressao
“maior probabilidade”, esta-se enfatizando dqtieé um ponto critico da regidao de maior concentracdo de
probabilidade de(xx|y1.1). Mais a este respeito pode ser visto no Apéndice A.
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em quez, € a estimativa condicionada as medigags que minimiza os desvios em relacao
a variavel aleatoria;,. Para o caso linear e Gaussiano, as equagodes (3.62) e (8i68) c
dem e a solugéo 6timg, de maxima probabilidade posteriorie minima variancia é dada
pelo FK [45]. Contudo, esta afirmacdo ndo é valida para sasemio-lineares, podendo
ser as estimativas de maxima probabilidadeosteriorie minima variancia bastante dife-
rentes. Além disso, a otimizacao de (3.62) e (3.63) em s&damo-lineares geneéricos é
normalmente tarefa ndo-trivial, podendo até mesmo nadirefdema analitica de solucéo
do problema.

Em vista do anteriormente exposto, passa-se agora a caggdalo problema de esti-
macao de estados sob restricdes de igualdade, que envdlw@zagéao de (3.62), (3.63) ou
ambas na presenca de uma restricao na forma

DT(Jfk) = Sk, (364)

emqueD” (z) : R™ — R" € umafungéo que restringg ao dominiaR, .s; , = {xx| D" (vx) =
sk} C R"; es, € R™ é um vetor conhecido e possivelmente dependente do pactaimetr
onde se assume, < n,. No lugar de se encarar (3.64) como um fator complicador no
processo de estimacéo de estados, a presenca destaoeddrgdminio atua no sentido de
fornecer ao filtro informagdes adicionais sobre a dinamacsistema, permitindo um refina-
mento ainda maior das estimativigsem relacdo as que seriam obtidas caso (3.64) ndo fosse
levada em conta [77,79, 81, 82].

Uma vez que (3.64) define, equacdes de restricdo, deixando apenas n, variaveis
independentes no vetor de estadgpsa abordagem de Reducédo de Modélwm¢el Reduc-
tion [82]) ao problema de estimacgéo de estados sob restricdetaé éxplicitamente estas
n, variaveis em (3.64) em termos das — n, variaveis de estado independentes restan-
tes e resolver (3.62) ou (3.63) sem considerar restricdesnpBrtante observar que esta
€ exatamente a abordagem discutida na Secéo 3.6.2, em gsteigioede norma unitaria
do quatérnio € considerada explicitamente e permiteggueu qualquer uma das outras
componentes d¢’) seja escrita em termos das outras trés componentes dorgaaté ori-
entacao do corpo. Contudo, este isolamento de varidvesagdoeem (3.64) pode ser dificil,
ou até mesmo impossivel, dependendo dos tipos de relacodmadres entre variaveis de
estado definidas pab”(x;), 0 que motiva a busca por solu¢des alternativas. Felizmente
Joseph-Louis Lagrange (1736-1813) propds uma solucéogséegproblema na forma do
método dos Multiplicadores de Lagrange [76, 83]. Em linhaisig, este método permite
que se resolva o problema de maximizag&o (ou minimizacaenaeguncag(z;) qualquer,
incluindo aquelag(zx|y1.,) condicionadas as medidas do sistema, sujeitas a umaestri¢
genérica (3.64), ao determinar 0s pontos estacionériosinigdb de Lagrange

Azr, A) = p(xi) + MD" (zk) — i), (3.65)

em que a nova variavelé um Multiplicador de Lagrange e todas as componenteg d&o
supostas independentes. Define-se como ponto estacideg3065) os valoreg], e \" tais

55



que
ON(zx, \)
al‘k

OA(zx, \) B
LT T =0, (3.66)

k> iﬂ?l;v A"

em quez;, € a estimativa 6tima de estado restrita ao domiig. ;. definido por (3.64). Para
o problema de estimacéo deem (3.29) sujeito a restricdg + ¢ + ¢5 + ¢3 = 1, devem-se
encontrar 0s pontos estacionarios de

3
Azk, A) = p(zx|yix) + A <Z q; — 1) : (3.67)
1=0

Devido as por¢des ndo-lineares das equagdes do sistemeatizdgdo, ndo é possivel
determinam(zx|y1.,) de maneira explicita e, portanto, (3.67) ndo pode ser usadade-
terminar a estimativa de estadp que obedece a restricdo de norma unitaria do quatérnio.
De fato, [77, 80, 81] ressaltam que este tipo de solucaoaitglsta disponivel, em geral,
apenas para sistemas lineares, como serd mostrado na S&8&b 8seguir. Extensdes das
técnicas da Secédo 3.6.3.1 para sistemas ndo-lineares sé@adas na Secado 3.6.3.2, onde
€ apresentada também a solucdo adotada neste trabalhwpacmin a restricdo de norma
unitaria dos quatérnios estimados.

3.6.3.1 Projecédo de estimativas para sistemas lineares

Considere o sistema dinamico linear discreto

T = Ap_1ZTp—1 + Br_1up—1 + wp_1, (3.68)
Yr = Cray + vk, (3.69)

em quer;, € R"= é o vetor de estadogly,_; : R™ xR", B, _; : R" x R"™ e ()}, : R™ x R"=

sdo matrizes conhecidag; € R™ é o vetor de saida; &, € R"™ v, ~ N(0,Ry), €

w1 € R™ w1 ~ N(0,Qr_1), S&0 processos de ruido branco Gaussiano independentes,
com média nula e matrizes de covariandias ()1, respectivamente. Além disso, assuma
que as variaveis do vetor de estadgseguem uma restricdo da forma

em queD; : R® x R"* & a versao linear de (3.64)se< n,. Assume-se, sem perda de
generalidade, qu®; € uma matriz contank completo. Caso néo seja, existirdo uma ou
mais restricbes redundantes dentre aquelas definida®;pg@odendo-se eliminar todas as
redundancias sem prejuizo algum ao sistema [77]. C¥sseja quadrada, ou seja= n,,
ha restri¢cao total das variaveis de estado e a Unica estanigtpossivel € aquela dada por
& = (Dp) ™" s

Usando o método dos Multiplicadores de Lagrange (3.6®6§3Simon e Chia demons-
tram em [77] que a solucéo dos problemas de otimizagdo demagxiobabilidada poste-
riori (3.62) e de minima variancia (3.63) sujeitos a restricat0(3ao casos particulares do

56



Método de Projecao, que é definido por
Z), = arg min {(x — ) Wi — ik)} , (3.71)

em quez, € a estimativa obtida pelo FK sem considerar (3.%7Q)¢ a sua proje¢do no
dominioR,., , definido por esta restri¢cao;&.; € uma matriz de ponderacéo. A solugéo
conjunta de (3.70) e (3.71) é dada por

i = i = W5 (D))" (DiWst (D)) (Dgie = s1). (3.72)

A solucao de (3.62) é encontrada ao se escdlliigr= 15,;1 em (3.72) e da origem dgal-
man Filter by Estimate ProjectioPKF-EP) [77, 84], em qué, é a matriz de covariancias
associada a estimativa sem restrigdo Para (3.63), deve-se escoliég;, = 1, «,,. Os
autores em [77] também demonstram uma série de proprie@atissticas da estimativa
projetadar], enunciadas aqui sem prova:

e Teorema 1 a estimativa projetadg, dada por (3.72) € um estimador de estado n&o-
viesado para o sistema (3.68)-(3.69) sujeito a restricatO)Jpara qualquer matriz
conheciddV,; positiva definida. Isto &{z}} = E{xs};

e Teorema 2 a estimativa projetad#;, dada por (3.72) coniV,; = 15,;1, em quep; é
matriz de covariancias associada;a tem covariancia do erro menor do que aquela
da estimativa ndo-projetada, i.e., Cov(zy — &}) < Cov(zy — Zy);

e Teorema 3 dentre todas as estimativas projetadas por (3.72), aquelasdl,; =
P! tem a menor variancia do erro de estimagao;

e Teorema 4 a estimativa projetada;, em (3.72) comiV,; = 1, «,, Satisfaz a desi-
gualdadé|z;, — 24| < ||zx — 2xl;

e Teorema 5 o erro da estimativa projetadd em (3.72) comiV,; = [,,, «,,, € menor
do que o erro da estimativa no sentido de que T€ov(z},)] < Tr[Cov(Zx)], em que
Tr[-] indica o trago da matriz

Teixeira et al. em [79] estendem os resultados de [77] acaptar cEquality-Constrained
Kalman Filter (ECKF), o estimador Otimo para sistemas lineares com ¢ésisi (3.68)-
(3.70). Além dos passos de predicéo e correcdo de estimativ&K (ver Apéndice A),
0 ECKF incorpora uma etapa de projecao de estimatpragction stepque confina a esti-
mativaz; obtida sem considerar (3.70) ao domiRiQ,, ; definido por esta restri¢do, dando

3Somatdrio dos termos da diagonal principal.
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origem ai}, e sua matriz de covarianciay associada. Definindo

S = Dpay, (3.73)
P = DB, (D})", (3.74)
Py =Py (D))", (3.75)
Kp =P (P (3.76)

em quei, e sua matriz de covariancids séo as estimativas corrigidas de (3.68)-(3.69)
dadas por um FK, o passo de projecao de estimativas do ECKdfoéda

Py = P, — K} P (K3)"
= (I-K;D})P, (1— K;D})". (3.78)

em que a segunda igualdade em (3.78) (Forma Estabilizadesdphi[45]) € menos sensivel

a erros de aproximagdo numérica. A diferenca fundamentsd enPKF-EP e o ECKF é
que, no primeiro, a estimativg,, que ndo leva em conta a restricdo, é realimentada para o
passad: + 1 do filtro, enquanto que no ECKF é a estimativa projetgdaue é realimentada.
Embora estes dois filtros tenham estimativas figiglénticas, o fato do ECKF realimentar

as estimativas projetadas faz com que o seu passo de preig&iimativas seja melhor

do que o do PKF-EP [79, 80], tornando o ECKF a opc¢ao mais adequBrisa-se que a
projecéo (3.73)-(3.78) faz com qué obedeca (3.70) exatamentdgo que ndo pode ser
garantido para os sistemas nédo-lineares da Secéo 3.6.3.2.

Outra forma muito difundida (ver [55, 77, 79-82] e refera@sgie direta de se levar em
conta restri¢cdes (3.70) no problema de estimacdo de estiad(®68)-(3.69) é considerar
um sistema com medidas aumentadas

vi = |"| = Crme+ i,
Sk
C e R, O, ..
co= |78 wa = |, w8~ N(0,RY), Ra= | "R Tmxs) (3.79)
D;; 0 Osxny OSXS

em que a restricdo (3.70) é incorporada ao vetor de saiéan (3.69) na forma de uma
pseudo-medida (medida que ndo é proveniente de nenhunr $&sisw) s, com ruido de
medicao nulo enRk{, ou seja, uma medida perfeita. Em seguida, o0 modelo dinadaco
sistema (3.68), juntamente com a nova equacao de saidy, (@dtilizados normalmente
no algoritmo do FK para obtencéo da estimativa projeigd#@inda que nédo exista nenhum
impedimento tedricbna consideracdo de medidas perfeitas nas equacdes do FR7]59
ressaltam que ruidos de medi¢&do nulos tornam as implenf@stapmputacionais do FK
susceptiveis a erros numéricos em razao da singularidagg. de

4Kalman apresenta um exemplo em que medidas perfeitas $&ad#as em seu artigo seminal [85] a
respeito de filtragem estocastica para sistemas lineares.
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Para o caso linear analisado em (3.68)-(3.69), Teixeird. eapresentam em [79, 81]
uma demonstracédo formal da equivaléncia entre 0 ECKRAVi2asurement-Augmentation
Kalman Filter (MAKF), o filtro obtido a partir da aplicagéo do FK ao sisteranhiado por
(3.68) e (3.79). Dessa forma, tem-se a igualdgde- 7}, ou seja, o0 MAKF também é um
estimador 6timo para o sistema linear (3.68)-(3.69) sobtaicéo (3.70). Uma maneira mais
intuitiva de ver esta equivaléncia faz uso dos resultad&@egéao 3.5.5, em que se discutiu a
possibilidade de correcdo sequencial de estimativas dekucago as medidas dos sensores
sejam descorrelacionadas, ou séjaseja diagonal. Notando que do sistema aumentado
€, de fato, diagonal, (3.73)-(3.78) podem ser interpretddaseguinte maneira:

Sp=D}zy, — Pseudo-medida predita
Pi=D; P, (Dp)T" — Matriz de covariancias do termo de inovagag—sx),
P> =P, (D})" — Matriz de correlagdo cruzada
Kp=P"* (P,j)‘1 — Ganho de Kalman para correcao pela pseudo-medida
Ty =2+ Kj(sp—5k) — Correcéo de, pela pseudo-medida

Pr=(1-KiD}) P, (I-K;D;)" — Corregao de’ pela pseudo-medida

Deve-se notar que estes passos correspondem exatamenteca@ala estimativa, por
meio de um sensor virtual

sk = Dy + v, vp ~ N (0, Ry), (3.80)

em queR; = 0. O casoR; # 0 também é valido e representa uma solugdo pratica para
0s problemas numeéricos relacionados a matrizesingulares em que um ruido sem signi-
ficado fisico € assumido. A desvantagem de se fazer isso g/q¢ez; e a estimativa do
sistema aumentade] deixa de obedecer exatamente a (3.70) [59].

3.6.3.2 Extenséo para a restricdo nao-linear de norma dérgics

As secoes anteriores apresentaram duas técnicas largamtiénadas na literatura para
a obtencgédo da estimativa de estado otirhao sistema linear Gaussiano (3.68)-(3.69) com
uma restricao linear (3.70): projecao de estimativas (ECKKso de medidas perfeitas
(MAKF). Além disso, foi provada a equivaléncia entre estasrdagens e mostrou-se que
0s problemas de otimizag&o de maxima probabilidagesteriori(3.62) e minima variancia
(3.63) sdo casos particulares do problema de projecéo ieadisas (3.71). Para o caso
de sistemas néo-lineares, no entanto, é dificil fazer afidesm correspondentes a respeito
da otimalidade das estimativas obtidas e equivaléncia emétodos, ainda que 0s mesmos
objetivos e principios sejam validos [80, 82].

Considere um sistema dinamico nao-linear discreto

Tp = f(Tr—1, Up—1) + Wi—1, (3.81)
Yr = h(zy) + vk, (3.82)
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sujeito a restricao (3.64) possivelmente nao-linear. EB11(3(3.82),x;, € R™ € o vetor de
estados continuog;: R"* x R™ — R™ € afun¢do de evolucdo do processoR"* — R™
eyr € R™ sdo, respectivamente, a funcdo de medicéo e o vetor de resdigd, € R™ é

o vetor de entrada; . € R™ ewy_; € R™ s&o processos de ruido. Caso o sistema ou as
restricbes sejam nao-lineares, nao é possivel, em getat,adtimativas 6timas e as diversas
técnicas disponiveis fornecem resultados diferentesableguacoes, o “melhor” algoritmo
de estimacao sob restri¢cdes torna-se dependente da apl{&2¢. Outra diferenca marcante
entre sistemas lineares e ndo-lineares sob restricdesréraigale satisfacao destas ultimas.
Enquanto que, para sistemas lineares, € possivel progtir@adivas de tal maneira que elas
estejam completamente de acordo com o conjunto de redrigg@stas ao sistema [77,
79], filtros para sistemas nao-lineares s6 podem garaatmalmente, que suas estimativas
satisfacam as restricbes de maneira aproximada [80—82].

Antes de apresentar algumas formas de tentar assegurama noitaria de quatér-
nios em problemas de filtragem néo-linear, dentre elas g&oladotada neste trabalho,
considera-se pertinente a seguinte pergunta que o lditertasteja se fazendo: para garan-
tir que o quatérnio estimadyj , tenha norma unitaria a todo instante, fazer

n
1l

Qhy = (3.83)
nado seria suficient@ A resposta é sim. Contudo, [86] mostra que a abordagem deanor
lizacdo em (3.83), batizada pelos autores de “Normalizagéid-orca Bruta” Brute Force
Normalizatior), representa uma interferéncia externa no algoritmo dadg#m que se es-
teja usando ( [86] utiliza uma variacdo do FKE) e deve serdiawan conta explicitamente
nas equacodes do filtro para evitar divergéncia das estiasattomplicando-as desnecessari-
amente. Apesar do aumento da complexidade do célculq,d&8] demonstra que (3.83)
nado altera a estimativa da matriz de covarianélgsassim como ja havia sido citado anteri-
ormente no final da Sec¢éo 3.4.

Bar-ltzhack et al. também analisam em [86] duas outras algerts para o problema
de normalizacdo de quatérnios, a saber, a utilizacdo de smal®-Medida de Quatérnio
(QPM, do ingléxQuaternion Pseudo-Measuremgnt uma Pseudo-Medida de Magnitude
(MPM, do inglésMagnitude Pseudo-Measuremgr® principio destes métodos é o mesmo
apresentado em (3.79), em que uma medida de um sensor feetis@da para assegurar a
obediéncia das estimativas a restricdo imposta ao sistdmaaso do QPM, esta medida é
dada por

~b
o — ”ZW” +ol, vl ~ N(0,RY), (3.84)
n,k

obtida a partir de (3.83) por meio do acréscimo de um termaid® ;. Supbe-se em [86]
que R} tem a formaR! = 1,407, em qued? é um nimero pequeno (da ordem ide®).

50 sinal de atribuicio= é o mesmo do Capitulo 2 e modifica o termo a esquerda apenaa egaiizacio
das operag0es a direita.
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Para o MPM, a pseudo-medida € dada por
l= (g +aqi+¢+qg)+vl" vl* ~N(0,R"), (3.85)

ou seja, 0 quadrado da norma Euclidiana do quatérnio adeedei um termo de ruido em
que, mais uma vezz;" = ¢ é pequeno.

De acordo com a analise feita em [86], a normalizagdo QPMdasé&®184) tem bom
desempenho, pode ser naturalmente incorporada as equBcB&E e consegue normali-
zar a estimativ@f;k satisfatoriamente, desde qéfeseja corretamente ajustado. Caso isto
nao aconteca, a estimativa de atitude pode chegar a um walmreto e, dependendo da
situacao, até mesmo divergir. Os autores em [86] apontano camsa deste fato o desejo
dos projetistas de escolher um vadémuito pequeno, de forma a que a restricdo de norma
seja obedecida quase perfeitamente. Caso isso seja fgigueno “ruido” de medicdo
R em (3.84) diminui drasticamente a variancia da estimativg, ¢, fazendo com que ela
seja praticamente substituida pelo quatérnio normalizal@3.83) da estratégia de forca
bruta. Além disso, esta pequena varianciayte™ faz com que o filtro atribua uma confi-
anca demasiada ao quatérnio normalizado, impedindo quwes mogdidas vetoriais corrijam
a estimativa e mantendg , presa a um valor incorreto. Caso o quatérnio de atitude se
modifique, a estimativé), , divergira. Para evitar este fenémeno, torna-se necesgastar
precisamente o valor dé, constituindo uma dificuldade adicional ao problema deafim.

A alternativa oferecida pela normalizacdo MPM em (3.85ueegxatamente 0 mesmo
principio da QPM, mas agora a pseudo-medida representaestigdo a norma do qua-
térnio, ndo ao valor particular de suas componentes. Dessa fescolher um valor muito
pequeno para?, de forma a que a restricdo de norma seja praticamenteesatisfao im-
plica uma diminuicdo da incerteza associa@a,g mas sim uma reducao dos desvios de sua
normal|¢, . ||. Sendo assimj’ , continua a ser continuamente corrigida pelas novas medidas
vetoriais, ao mesmo tempo em que (3.85) assegura a unidada d®rma. Em virtude das
vantagens apresentadas, a normalizacdo MPM é adotadaordagdns de filtragem sob
restricdo apresentadas no restante desta secao.

Diversos métodos de filtragem de sistemas ndo-lineareestirdes estdo disponiveis
e uma revisdo atual pode ser encontrada em [81, 82]. Em sliseafi@2] constatou que o
Moving Horizon Estimato(MHE) proposto por [87] foi aquele que apresentou 0s menores
erros de estimacéo, ao custo de uma dificuldade de implegdEnéade uma complexidade
computacional muitas vezes superiores aos dos outros astexisados. Uma das aborda-
gens mais promissoras para este tipo de problema esta irag#d de variacdes do FKU
para abarcar restricdes como em (3.64), tendo em vista o lkesantbenho deste filtro na
estimacdo de estados de sistemas nao-lineares sem um auwigernficativo do tempo de
computacao do filtro [82]. Neste contexto, podem ser citadéguality-Constrained UKF
(ECUKF) e oMeasurement-Augmented UKMAUKF) apresentados em [80], que s&o ex-
tensdes nao-lineares, baseadas no FKU, dos filtros prepest79] e discutidos na secao
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anterior. O ECUKF implementa o analogo néo-linear do passprdjecédo de estimativas
do ECKF, enquanto o MAUKF aumenta o vetor de medi¢fes a samgdhdo MAKF em
(3.79). Considerando a restricdo de norma dos quatérnios

Dz = (g + ¢ + 6 +q3) =1, (3.86)

apresenta-se a seguir a utilidade destes filtros para ogpnablle estimacédo de quatérnios
unitarios, assim como feito em [80]:

e Projecédo de estimativas pelo ECUKEsuponha que estejam disponiveis 0s conjuntos

:X:k‘k p— {Xg‘]{;’ X]l{;lk‘7 .. ,Xzf]i:}’ Fx — {70’,}/1’ P ”ynx}’ /n,x 6 N, (3.87)

em queXy;, € um conjunto dewx + 1 pontos-sigma €~ é o conjunto de pesos
associados aos elementosig,. Ambos os conjuntos em (3.87) sdo obtidos a partir
das estimativas corrigidas, e P, de um FKU no instante atual, que estima os
estados do sistema (3.81)-(3.82) sem levar em conta acés({3.64). A projecdo

da estimativar,;, € feita a partir do calculo de (3.73)-(3.77) por meio do cotgule
pontos-sigma transformad@y ;" utilizando (3.86), em que

‘D;ﬁ:‘ = {Sg‘]ﬁ Sllg‘k, ey 825{}}7 SZ)“C = DT‘,(IU(><Z“€)7 'l — 0’ 1’ . 7nx.
Logo, as estimativas projetad#se P} pelo ECUKF s&o dadas por
nx - -
S =27 (k)
1=0
b= Z’VZ (S;clk — ) (SZ\k — &),
1=0

nx
z,s i (i 5 i A\T
B = 27 (Xk\lc - xk) (Sk|k - Sk) )
1=0
s T,s s\—1
Ky =Py (Pe)
Ty = I + K (1 — §),
Py = Py — Kp Py (K"
Realimentanda;, el5,§ para o proximo passo do algoritmo do FKU (ver Apéndice A),
tem-se o ECUKF.

e Projecdo de estimativas pelo MAUKE assim como foi feito em (3.79) para o caso
de sistemas lineares, o MAUKF substitui (3.82) pelo modelsaida aumentado

" [yf] ) [Dhif(’jk)] i H Uk~ N0, ), (3.88)
k

Spara detalhes sobre como é feito o calculd(de, I'* ou sobre os passos do FKU, recomenda-se a leitura
do Apéndice A.
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(3.89)

em que valem as mesmas considerag¢des para o “rufgdeitas para (3.80). Em
seguida, o modelo aumentado (3.81) e (3.88) é usado norm@Emes passos do
algoritmo do FKU, dando origem ao MAUKF.

Mesmo em face da utilidade e facilidade de implementacdoGidKE e do MAUKF
como estimadores de estado capazes de satisfazer, ao npeoxisnadamente, a restricao
(3.86), optou-se pela ado¢édo do FKE neste trabalho pelowaaapresentados no final
da Sec¢do 3.6.1. Seguindo a estratégia de normalizacdo MB&lida por [86] e adotada
por [55], utilizou-se uma pseudo-medida de norma

1= D""(ay) + o = (g +ai + 65 +a3) +ol", vf" ~N(0,R"), (3.90)

para procurar satisfazer (3.86), em que foi assumido undéfude medigda?!* = 10~1°
sem significado fisico a fim de evitar problemas de singudaied[55, 59, 86]. Mesmo a
equacao (3.90) ndo pondendo garantir a norma unitaria dérgi@ ainda mais na presenca
de um relaxamento da restrico pela escdtfia+ 0, o valor muito pequeno d&}" foi o
suficiente para manter a norma do quatérnio estingagwaticamente igual a unidade sem,
com isso, afetar a estabilidade do FKE.

A linearizagdo deD™"(z;,) em (3.86) em torno da estimatiga corrigida € dada por

AD" (z,)

Jn =
b 6{L‘k

= [2% 21 2¢2 2q3 le(nx—él)]' (3-91)

T

De maneira analoga a (3.73)-(3.78), utiliza-se (3.91) parabter as estimativas projetadas
do vetor de estados

P = JpBJh + R, (3.92)

P = pJb, (3.93)

Ko = poa (PIgU)*l ’ (3.94)
3

@;:fk+A$L<L—§:ﬁ>, (3.95)
=0

P = (1= K{"Jp) By (1= K{“Jp) " + KR ()T (3.96)

Por fim, incorporam-se (3.92)-(3.96) ao algoritmo do sistei® localizacao para correta
estimacao do quatérnio de atitude.
3.6.4 Normalizagdo de medidas vetoriais

A Ultima questéo abordada neste capitulo acerca da estirdagguatérnios diz respeito
a sensibilidade do FKE a diferencas de norma entre os vetor€8.37) e (3.41). Arigor, a
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Gnica informacéao pertinente em (3.37) e (3.41) para detercaio deﬁfm é a diferenca entre
as direcOes dos vetores medidos nos refereniciais. Em uma situagéo ideal de auséncia
de perturbagdes externas, seriam observadas as igualdades

1 = 0l = Ngill, Immagill = llm]- (3.97)

Neste caso, a validade de (3.97) permitiria normalizaf7(333.41), chegando-se ao sistema

b

m n

mig,k‘ _ ( 2k>T mf Emf ’ (3.98)
[[mg |l I mll [l

b pe n €
bt e (1) + i 399)
el g5 g5l

em que os termos de perturbagéo

€m,k ™ N(Ov RemJﬂ)? €fk ™ N(O’ Reka)

em (3.37) e (3.41) seriam convertidos para

. 1 1
Cmk N<0, HmnHQREm,k) Ik N<0 R%k). (3.100)

n)l ) T ’ n |2
[m |l E g%l g%l

Contudo, disturbios introduzidos pela movimentacédo dpa@erfontes de interferéncia
eletromagnética ndo modeladas pelos termes N (0, R, ) impedem que (3.97) seja ve-
rificada, invalidando (3.98)-(3.99). De fato, a realizag@aestes do FKE com dados reais
de sensores mostrou que, geralmente, existe uma diferengarcha significativa entre os
vetoresm?, e gj, e as suas medidgs em?, ., correspondentes. Em alguns momentos, esta
discrepancia de normas entre os vetores medidos e os dén@eera tal que as hipoteses
de linearizag&o local do FKE eram violadas, tornando o fiftstavel [70]. Esta observacéo
€ um claro indicativo da sensibilidade da linearizacéo dmgira ordem em (3.51)-(3.53)
feita pelo FKE, em que as diferengas de norma entre os vetturasi no sentido de distan-
ciar as equacoes de medicao de seu ponto central de linggarjziegenerando fortemente a

propagacao das incertezas das estimativas [72].

A solugéo encontrada para melhorar a estabilidade do FK&ofonalizarm’. e g3 em
(3.37) e (3.41), que sdo assumidos constantes, e normadizaedidag; emgmw a partir
de suas normas rieésimo instante amostral, ou seja,

b

m n
magk __ (b T mpg - 3.101
b n,k n )
Hmmag,k” , ||mE||
fi = b b \T ( 9k ) ~
N (o —TE_) g (3.102)
£z — bl (Cns) gl

Utilizar (3.101) e (3.102) no lugar de (3.37) e (3.41), resipamente, tem, entretanto,
implicagbes néo-triviais na distribuicdo dos novos termesuidoé,, , e é;,. Diferente-
mente de (3.98)-(3.99), em que todos os termos das equadesvelidos por grandezas
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constantes e iguais, a normalizacdo em (3.101)-(3.102paé&unite que as incertezas as-
sociadas &, € €, sejam obtidas de maneira tdo facil como em (3.100). De fato, a
normalizacdo das medidas dos sensores, como feito em Jg3Q02), torna os distur-
biosé€,, . € €7, anisotropicos, impedindo que se suponha matrizes de éoesas na forma
Ry = 530™9, em quegmag € um termo de variancia comum a todas as componentes
do magnetometro normalizado [59]. Em razéo disso, as matredlacionadas &, ; € €y,
tiveram que ser ajustadas manualmente a fim de encontrarrasesevalores para seus ele-
mentos que superestimassem as incertezas de (3.1012)®dBando estimativas inconsis-
tentes. Todavia, esta superestimacédo tem o efeito negkgtigerar perda de desempenho do
sistema de localizagdo, uma vez que ela diminui o poder degéw da estimativa dg por
meio das medidas do magnetdémetro e do acelerometro. Adamaigver a informagéo da
norma dos vetores torna mais dificil detectar falhas do mi@gnetro, algo que influenciou

os resultados experimentais da Se¢éo 5.3.

Apesar dos aspectos negativos ressaltados, a abordageonndi@inacdo em (3.101)-
(3.102) é recomendada e mostrou-se fundamental para dacoperacédo dos estimadores
de estado do sistema de localizacao, principalmente qussmdstava operando com dados
reais de sensores, uma vez que a mitigacao das diferencasx@ entre os vetores atua no
sentido de evitar a divergéncia dos filtros.
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4 ABORDAGENS HIBRIDAS DESENVOLVIDAS

“None of my inventions came by accident. |
see a worthwhile need to be met and | make
trial after trial until it comes. What it boils
down to is one per cent inspiration and ninety-
nine per cent perspiration.”

Thomas Edison

4.1 INTRODUCAO

Este capitulo representa o cerne da dissertacéo, onderedemrgados trés novos filtros
estocasticos para sistemas a multiplos modelos (HDFF, MEMHMF-2) e as inovacdes
que trazem em seus algoritmos. A fundamentacao teorica pidula2, juntamente com o
Apéndice A, e o sistema de localizacdo do Capitulo 3 serveendza embasamento tedrico
a este capitulo e apresentar uma possivel aplicacdo ppatiaaseus resultados. O Capitulo
5, por sua vez, utiliza o sistema de localizagcdo descrito apitGlo 3 como plataforma
experimental para comparar os algoritmos propostos napteuto com aqueles do Capitulo
2 em situacoes reais e simuladas.

A sequéncia dos resultados aqui apresentados segue a axletogica de seu desen-
volvimento, tornando facil perceber como trabalhos pastes encontraram seus alicerces
naqueles que os antecederam. A primeira experiéncia emadviltragem estocastica, sis-
temas hibridos e robdética movel ocorreu durante o desenvehto e proposicao ddybrid
Data Fusion Filter(HDFF) [43]. Este artigo mostrou a utilidade do paradigmadelela-
gem de sistemas hibridos para aplicagdes em robética méeeviel de estopim motivador
para os trabalhos seguintes. O proximo passo se deu noaeetipropor algoritmos de
filtragem para sistemas hibridos capazes de melhor repaesencomplexas distribuicoes
de probabilidade envolvidas no problema de filtragem dgsbede sistema. A consequén-
cia deste esforc¢o foi a proposicéo Mlaltiple Hypotheses Mixing Filtef(MHMF) [88], que
generaliza o largamente conhecido e utilizado IMM e aptesganhos de desempenho em
relacdo a este Ultimo em termos da diminuicao dos erros deagsto e reducdo da carga
computacional. Contudo, a avaliagdo continuada do MHMF eersbs tipos de aplicacéo
e situacdes mostrou que, algumas vezes, este filtro sofimdemos problemas de estabili-
dade de estimativas encontrados em outros algoritmosrdiggie na literatura. As tentativas
de se solucionar este problema levaram ao desenvolvimentmd nova versao do MHMF, o
MHMF-2, que manteve os ganhos de desempenho de seus aotesesmostrou-se estavel
em todos os testes realizados até o momento, devendo setezans o principal resultado
deste trabalho.

Uma vez que todos os algoritmos deste capitulo dizem respéiliros genéricos nao-
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lineares, ndo é possivel realizar uma analise geral de smasrgéncias. No contexto de
sistemas ndo-lineares, este tipo de verificagéo € facipeslas por meio de funcdes de Lya-
punov candidatas, que sdo adequadas apenas para casdcespendo necessariamente
buscam reduzir variancias, ndo sendo, portanto, apr@siad

4.2 ABORDAGEM HIBRIDA PARA O PROBLEMA DE LOCALIZACAO

Antes da apresentacao dos principais resultados do trglegta se¢éo retoma o mode-
lamento de sistemas hibrido das Sec¢fes 2.2.1.1 (sistemeasds com saltos Markovianos)
e 2.2.2.1 (sistemas néo-lineares com saltos Markoviano&les aditivos de processo e de
medicdo) e procura torna-los mais gerais. Além disso, utanranto mais detalhado do que
o do Capitulo 2 é dado a alguns aspectos envolvidos na fittraggtocastica de sistemas
hibridos. A discusséo feita no Apéndice A a respeito de esiiio de estados para siste-
mas lineares e ndo-lineares pode auxiliar a compreensaesidsados deste e do préximo
capitulo.

Um sistema hibrido [5] a tempo discreto combinando vargdel estado continuas e
discretas pode ser descrito como

T = fmk,l(xkfla Uk—1, wk‘fl)a (4.1)
Y = Py, (T, V), (4.2)
em quez;, € R"™ é o vetor de estados continues;, € M = {1,2,...,M} é o estado

discreto do sistema (modo), podendo assunmidiferentes valoresf,,, , : R" x R™ x

R™ — R" é uma funcéo de evolucdo do processo possivelmente na@r-8riependente
do modo;h,,, : R"™ x R™ — R"™ ey, € R" sdo, respectivamente, a fun¢do de medicao
e o vetor de medicdesi, ; € R™ é o vetor de entrada; ®, € R™ e w,_; € R"™ séo
processos de ruido. O modo discretp define em (4.1)-(4.2) um conjunto dé diferentes
fungoesf,,, , e h,,, em espaco de estados para descrever a dinamica do sistema.

Além de se ter um modelo dindmico para cada modo de operacsistdma, € também
necessario descrever-se a maneira pela qual se dao agdemsntre estes diferentes estados
discretos. Dentre seus algoritmos MM, [84] apresenta o esidico em que muitos modos
sao considerados, mas ndo ocorrem transicoes entre ekesmédelamento, denominado
de Modelos Mdultiplos Autbnomos (AMM, do ingl@sutonomous Multiple Modél® ja re-
ferido na Figura 2.1(a) do Capitulo 2, é util quando se queolksr o modelo matematico
mais adequado para o comportamento de um sistema dentas v@gdes possiveis, mas
sem que se tenha certeza sobre nenhuma delas. Contudmasistmamicos reais muitas
vezes apresentam caracteristicas variantes no tempo gueetidor descritas por meio de
modelos chaveados, assim como na Figura 2.1(b). Nestextonfg4, 89] assumem que
as probabilidades de transicdo entre os modos dependentadio e®ntinuo do sistema,
enquanto que em [90] as transi¢cdes entre modos sdo dispayadado o estado continuo
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atinge condi¢cOes de guarda especificas, assim como detalba@apitulo 2. Juntamente
com este tipo de transi¢cdes entre modos dependentes do,estaddelo Markoviano ado-
tado em, por exemplo, [7,9,12], tem sido largamente utlhzéNeste caso, as probabilidades
de transicéo entre os modos dependem apenas do modo atisiédtase ocorrem de acordo
com uma MPT, que pode variar com o tempo. Apesar da simptleid@ssumir que as tran-
sicbes entre modos ocorrem segundo uma CM € muitas vezesaargploximacao para
aplicagcbes MM tais como rastreamento de alvos, deteccaallugsfe outras situagcdes em
que a definicdo de parametros de transicdo dependentesado éstima tarefa dificil. To-
davia, uma grande desvantagem associada ao modelamemtardigdes por meio de uma
CM ¢é a hipotese comum, porém geralmente irreal, de conhatiraeriori da MPT [19].
Dito isso, assume-se que a variawel segue uma CM com vetor inicial de probabilidades
possivelmente desconhecidon,) e MPT também possivelmente desconhecida

sz {71'2‘,]-} y T j = Pr{mk:j\mk,l = Z}, Z,j € M,Vk € N. (43)

No caso especial de AMM abordado em [84], = IT = I;.s, OU S€ja, a MPT é constante,
absolutamente conhecida e igual & matriz identidade. Ar&igu. ilustra uma CM genérica
com probabilidades de transi¢ép; dependentes apenas do modo atual.

2.1

i

11 n

Figura 4.1: Cadeia de Markov e suas probabilidades de ¢&@msi

Uma vez que (4.1) e (4.2) tenham sido definidas para cada nodstgma e as tran-
sicbes entre os modos tenham sido modeladas, o proximo paddtragem de sistemas
hibridos é obter, baseado em uma sequéngia= {y1, vo, . . ., yx} de medidas corrompi-
das por ruido geradas de acordo com (4.2), a funcéo densigaoi@babilidade (f.d.p.a
posterioriconjunta der;, e m; dada por

p(fb’k, mk\yhk) = p(xk|mk7 yl:k) Pr(mk‘ylzk)a (4-4)

em que ambos; e m; podem nédo ser diretamente mensuraveis. Ainda que estit@ar es
f.d.p. seja normalmente uma tarefa dificil, (4.4) mostragla pode ser pode encarada como
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dois problemas separados: estimar a f.dapposteriori p(zy|mg, y1.x) de z; condicional
ao modo; e estimar a probabilidade condicional modal disdte(m|y:.,) independente
de z,. Quando tratada separadamente, obter a probabilidadecmoral modal discreta
Pr(mg|y1.,) € uma simples consequiéncia do Teorema de Bayes, dado que

2_1) P g
Pl‘(mk\yl;k) _ p(yk|mk,y1.k 1) r(mk|?/1.k 1). (4_5)
(Yl y1:e-1)

E necessério reconhecer que, a primeira vista, (4.5) podeagcer uma “simples”
consequéncia de coisa alguma, mas o significado de cada ueudgdesmos é bastante
intuitivo. Em primeiro lugar, analisemos o term@yx|m, y1.x—1). Nesta equagdo, o modo
my, € dado, ou seja, assume-se que ele seja completamente idonhBor conseguinte,
esta f.d.p. nada mais é que a verossimilhanca da megidasumindo que um moda,,
especifico esteja em vigor. A expresséo desta verossimahaode ser tornada téo dificil
quanto se queira dependendo de como a funcédo de meigafor escolhida. Contudo,
é pratica largamente difundida nos trabalhos cientificodrea, incluindo esta dissertacéo,
reescrever as funcdes de medicdo em cada modo no formato

P, (ks U) = Ty, () + v, (4.6)

em que toda a dependéncia do estado fica concentrada na ngéa i), (v;) e o ruido

de medicdo torna-se apenas um termo aditivo. Além disso, $& suposto Gaussiano
em (4.6), a verossimilhangdyy|my, y1.x—1) torna-se a mais do que conhecida expressao da
f.d.p. exponencial Normal.

Em termos menos formais, a verossimilhancayge& uma medida de quéo préxima
esta medicdo experimental esta do valor predito da saidestons usando a informacao
de modelo matematico contida em (4.1) e (4.2). Além do modmsiante atuaih,, a
f.d.p. p(yx|me, y1.x—1) diz que sdo dadas apenas as medigdgs; até o instante anterior
de amostragem, o que exclui a amostra atual da saida do sisi@essa forma, a melhor
estimativa de estado que se pode ter no instante atual pataubocda verossimilhanca de
yr € aquela predita pelo modelo de evolucao de estado em (guireamada dey.. Alguns
métodos para o calculo dessa estimativa preglita E{xy|y:.x—1} sdo dados no Apéndice
A arespeito de filtragem estocéastica ndo-linear. Uma vezsguenhar, e sabendo que:,

é dado, pode-se escolher a funcéo de medicéo (4.2) apragriealcular-se a saida predita

Se a funcéo de medicéo é escrita como em (4.6) e o ruido dedoegi€ suposto Gaussiano
de média nulay, ~ N(0, R,, ), (4.7) simplifica-se para

Uk = hi, (T) + 0= hy,, (Zx). (4.8)

A distancia
U=y — Uk (4.9)
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entre a saida atual e a saida predita do sistema é chamadalemovacao, cujo valor pra-
ticamente nunca @ (zero) em razao do efeito conjunto de erros de modelagendesrdbs
sensores. Para que se possa avaliar a adequacao donwpasio predizer a saidg, atual,

€ necessario que se saiba qual é a incelfgzassociada a diferenca em (4.9). Por exem-
plo, se¥, for “grande” (termos da matriz de covariancias indicandnges dispersdes em
torno dos valores médios), até mesmo uma grande diferen¢d.8jrpode ser considerada
razoavel. Se, pelo contrarin, for “pequena”, um termo de inovacdo de grande magnitude
indicara que o modeloy, dado néo é capaz de predizer corretamgptéevando-se a crer
que talvez outro modo do sistema esteja em vigor. Estitpa geralmente uma tarefa difi-
cil para fungbes;, () ndo-lineares, visto que a propagacao de incertezas dasangos
para a saida da func&o muitas vezes ndo tem forma fechadaelhsmca do previamente
mostrado na Seg¢do 2.2.2.2, no caso engyeéx,,) € linear ou quando se esta utilizando um
filtro estocéastico baseado em linearizacéo (FKE, por ex@ylpropagacao de incertezas €

feita por meio da equacéao
T
_ (Oh! ()
mg
)Pk;< axk T ) +Rvk’

. <8h;nk (1)
em queoh!, (xvy)/Ox, é a matriz Jacobiana da fungdo de medicédo avaliada na estimat

al‘k
k

predita de estade, e P, € a matriz de covariancias associada a esta estimativa.ddgea
ticular em quen,,, () = Cp,, OU seja, a fungédo de medicao € linear, tem-se a equivaléncia

oM, (1)
al‘k ik

Maiores detalhes sobre métodos de filtragem ndo-linearssespumcdes sdo dados no Apén-
dice A.

Seguindo a notacao introduzida no inicio desta se¢céo eatatmt dimenséo do vetor
de saida associadoha,, (zx, vi) por n,, a expresséo fechada para a verossimilhangg de
no caso em que, € Gaussiano [46] é dada por

1
(27)2" det

(Zﬁ)% exp {—%(ﬁ)TZgl(ﬁ)} : (4.10)

P(Yr|mi, Y1:k—1) =

O proximo termo de (4.5) a ser detalhado é a probabilidadehaigtretdr (my|y:.x—1)-
Assim como o termo de verossimilhanca analisado anterimtemnesta probabilidade modal
assume que apenas as medi¢gs ; até o instante anterior de amostragem sao dadas.
Portanto, para que se possa ter uma estimativa da profzalglithiodal do sistema, no
instante atual, utilizando-se apenas informac¢des sesa® Ultimo passo, recorre-se ao
modelo matematico em (4.3) para as transi¢des entre modasnen€CM. Uma vez que as
probabilidades de transicdo em (4.3) dependem apenas dwatwal do sistema, o calculo
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dePr(my|y1.x—1) Nnecessita apenas tle _;, a MPT do instante anterior, e de
p(my_1) = [Pr(my_1=1y151), Pr(mp_1=2|y1.5-1), - - ., Pr(my_1=M|yrs-1)]",
o0 vetor de probabilidades dos modos no instante anteriorof2ado por
p(mi_1) = [Pr(mg=1|y1.5-1), Pr(ms=2|y1.6-1), - - -, Pr(mk:M|y1:k,1)]T

o vetor de probabilidades preditas dos modos no instané @atilizando apenas dados do
instante anterior, tem-se a igualdade

plmi—1) = (Mp—1) "p(mi—1), (4.11)

que permite calcular de uma sé vez todos os tedPrOs |11, 1) & partir dos valores conhe-

cidos dell;_; ep(my_1). Por fim, o valor de(yx|y1.,—1) € independente tanto dg¢ quanto

dem,; e pode ser excluido da analise. De fato, este termo atuasapems um fator cons-

tante multiplicando todas as probabilidades dos modosrmtmiser facilmente cancelado

por uma processo de normalizacdo das probabilidades. dnaconsidere a notacao
p(my,)

Pr(mg|yi.x) = P

em quep(m;) pode ser calculado a partir de (4.10) e (4.1Y) € p(yk|y1x—1). Dada a
restrigaod ", Pr(my = i|y1x) = 1, tem-se

M

M M
Zp(mk:i) = Z Pr(my = i|y1.x)c = CZ Pr(my = i|y1.) = c.
i=1

i=1 i=1

J

~
1

Logo,
M=t Pr(my = i|y;. ,
15( k=) — = (s [yi)f = Pr(my = ily11), (4.12)
Zj:l p(my=j) Z
em que (4.12) fornece uma maneira de se calcular as diferprababilidade®r(my|y;.x)
a partir de (4.10) e (4.11) apenas.

O tratamento de(zx|ms, y1.x) € uma questdo mais delicada. No caso especifico em que
M = 1, i.e., o sistema tem apenas um modo de operacao, as funco@slgnv.2) séo
lineares e os ruidos sdo brancos, Gaussianos e descameldes, pode-se mostrar que a
f.d.p. a posteriorip(x|mg, y1.x) € Gaussiana e o FK é o estimador 6timo. Contudo, basta
que se fagal/ > 1 para quep(zx|my, y1.1) S€ torne uma complexa soma de Gaussianas,
acabando com a otimalidade do FK. A estratégia do IMM ab@das$ Sec¢des 2.2.1.3 e
4.2.1 aproxima as densidades de probabilidade por Gaassi@rmitindo que estimadores
de estado baseados em filtragem de Kalman sejam utilizadoa.dllernativa mais geral a
este método € proposta na Sec¢do 4.4.1, em que as densidadeprsdentadas por somas
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de Gaussianas no lugar de apenas uma delas. Além do FK e sizades outra alterna-
tiva é utilizar métodos baseados em simulagéo, como asagpés de filtros de particulas
referenciadas na Secéo 2.2.1. Infelizmente, o problemaatmstruir-sey(zy|my, yi.,) de
maneira exata € computacionalmente infactivel caso arssteansite continuamente entre
seus modos de operacgao, assim como discutido nas Sec@e8 2.4.2.1. Portanto, é im-
prescindivel que uma estratégia de aproximacao dessadajgadotada de forma a que se
possa realizar a estimacéo de estados do sistema (4. 1@ 2mpo real. Uma vez esco-
lhida a aproximacéao, a f.d.p(xx|m, y1.x) pode ser determinada por meio de estimadores
tradicionais sabendo-se que o modo atugl e consequientemente o0 modelo atual de espaco
de estados, é dado.

Tendo em vista o acima descrito e considerando o sistemdditom MPT desconhe-
cida descrito em (4.1)-(4.2), deseja-se obter

e i, 0 vetor de estado estimado de minima variancia associaduréz i, de covari-
ancias do erro de estimacéao;

e p(my), 0 vetor estimado de probabilidade dos modos;

e 11, a MPT estimada;

baseado em uma sequéncia de medidas perturhag@sestimativas iniciais,, 2, p(mo)
e f.[o.

4.2.1 Meétodos classicos para tratamento de multiplas hipéses

As transi¢cOes aleatorias entre modos que ocorrem entemtestde amostragem definem
a sequéncia de modos real
Hy = {my,mq,...,my} (4.13)

para o sistema Markoviano chaveado (4.1)-(4.2). Supondaquodo do sistema nao seja
diretamente observavel a cada instante e que, portant@rescbes entre modos ocorram
de maneira desconhecida, tem-se 0 conjunto

O ={Hi=1,2,... M} (4.14)

de todas as possiveis sequéncias de modos, ou também ckdnaitases, até b-ésimo
instante de amostragem, em qHé) denota a-ésima hipétese. A medida em gheresce

com o tempo, o nimero de hip6teses em (4.14) aumenta expainesiate. No caso em
que todas as funcdes,, e h,,, séo lineares, a MPT € conhecida e os processos de ruido
sdo Gaussianos, deriva-se em [15] o estimador 6timo pdrg(@2) no sentido de minimos

quadrados, que é dado por
Mk

wr=_ a0 Pr(H |yia). (4.15)

j=1
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em quei,ﬁj) = E{xk|H,gj),y1:k} é a estimativa de estado dada por um Filtro de Kalman
(FK) seguindo a hipétesé[,gj). Entretanto, o crescimento exponencial do niumero de hi-
poteses em (4.15) torna a implementacéo deste estimadossivel na pratica, dado que
0s requisitos de memoria e capacidade computacional séitaiios. Procurando contornar
esta inexoravel explosdo no numero de hipoteses, que advdesdonhecimento acerca das
transicdes entre os modos do sistema, abordagens subdatilizando métodos de gerenci-
amento de hipoteses, tais como a fusédo de hipoteses ser@l@eliminacdo daquelas que
sao improvaveis, tornam-se necessarias de forma a que s& ipgdementar estimadores
MM em tempo real. Em [12-15] e referéncias, alguns algomtie filtragem com dife-
rentes estratégias para o tratamento de multiplas higdgggemostrados. Dentre os mais
importantes, estao os filtrdseneralized Pseudo BayéSPB) [15] elnteracting Multiple
Model (IMM) [12], que lidam com a fusé@o de hipoteses de maneirandagst O primeiro
realiza uma combinagédo ponderada de hipoteses baseadagprshabilidades apés um
namero fixo de passos, enquanto que o segundo executa umaagathdas estimativas
do passo anterior de forma a gerar novas estimativas imigéaa o0 seu banco de FK a cada
instante de tempo. Em razéo deste passo de “mistura” deatistas, o IMM exibe requisi-
tos computacionais comparaveis aos do GPB1, que sao kneareelacdo ao tamanho do
problema (nimero de modos), enquanto que o seu desempendticarpente igual ao do
GPB2, que apresenta complexidade quadratica, tornandd/ouia das melhores alterna-
tivas em termos de custo e eficiéncia computacionais [9]aviagda abordagem de fuséo de
estimativas do IMM tem profundidade= 1 fixa, podendo ser uma restricdo muito forte em
algumas situacdes. Para vé-lo, considere as equacgoes

M
Pr(my=ily1.k-1) = Z 75 Pr(me—1=jly1.4-1),
j=1

S i Pr(mi-1=jyre—1)ge-1(j)
Pr(my=ily1.1—1)

gr-1(7) = p(zp—1|mp—1 = J, Y1:6-1), (4.17)

, (4.16)

P(Tp—1|mp=1, Y1.4-1) =

para o passo de mistura de estimativas do IMM. Assim, contutiid na Secdo 2.2.1.3,
mesmo se(z,) for Gaussiana, (4.17) é, em geral, uma soma/de' Gaussianas pondera-
das. Contudo, a abordagem de fus&o do IMM assume que

P(@pr|ma—y = i, y1p1) ~ N(@ED |, PO ), (4.18)

em quei\” | e P\", séo, respectivamente, a estimativa de estado e sua matozatéancias
associada geradas por um FK seguindo o maglo, = i. Ainda que aproximar a f.d.@a
priori da estimativa de estado por uma Unica Gaussiana centradgtimate/a do passo
anterior em (4.18) seja freqientemente razoavel pararastéibridos lineares com um
pequeno numero de modos, isto pode ndo ocorrer quando o miednipoteses sendo
seguidas é grande ou para sistemas ndo-lineares em quexeregp@o de ruido Gaussiano
ndo € muito adequada. Uma proposta de solucéo para esterpeo®lfeita na Se¢éo 4.4.1.
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4.3 HYBRID DATA FUSION FILTER (HDFF): SISTEMAS HIBRIDOS E ROBO-
TICA MOVEL

Em situac6es normais de operagdo em que as equacdes do seamlehdidas, o FKE e

0 FKU encontram-se entre as soluc¢des de filtragem mais contaradotadas para proble-

mas de filtragem n&o-linear [91]. Filtragem de particulagtéacalternativa comum para se

lidar com néo-linearidades [7, 48], normalmente permdiadconsideracdo de ruidos néo-
Gaussianos. Porém, robos operando em ambientes extegumsasl vezes experimentam

fortes disturbios, impedindo que filtros tradicionais restin adequadamente o vetor de es-
tados do sistema ao longo do tempo. Estas perturbacéesnmahterferéncias externas nos

sinais elétricos, falhas temporarias e permanentes desresn modificacdes da estrutura
fisica e qualquer outra forma de disturbio que ndo possaseelada apenas pela adicao de
um termo de ruide.

Dentre as equipes de trabalho do Laboratério de AutomacambétRa (LARA), uma
delas desenvolve o projeto de um VANT para inspecao de liabesas de transmissao de
energia elétrica, assim como descrito na Secéo 3.2. Visto @mbiente de operacao do robd
é hostil, ha interesse na busca por métodos de localizag@ando os sensores embarcados
na aeronave que sejam robustos a perturbacdes externads.chietexto, a contribuicdo do
trabalho que prop6s o HDFF [43] reside na descricdo do pmablge fusdo de dados para
sistemas fortemente perturbados por meio do paradigma delagem hibrida [6]. Devido
a grande interferéncia magnética gerada pelas linhasmaisséo e falhas ocasionais dos
sensores, os filtros estocasticos tradicionais testadioeipgimente como estimadores de
estado ndo foram capazes de gerar informacdes confiaveidugamde reestruturar-se a
instrumentacao da aeronave, levando a um aumento de cugtas@s no projeto, a solucao
para lidar-se com perturbacdes do ambiente foi 0 desemvehto de um filtro robusto para
localizagé@o capaz de tratar medidas fortemente corrompidanando-o capaz de realizar a
estimacgao de estados do VANT em condigbes em que outros fétiizaram.

4.3.1 Algoritmo

Voltando a (4.4) e sabendo que 0 modg do sistema esta restrito a um conjuntode
valores discretos, o Teorema da Probabilidade Total permwi¢ se escreva

M

plar mlyie) = > plarlmy, = i, yie) Pr(my, = ilyir), (4.19)
i=1

ou seja, estimar (4.19) para o sistema hibrido descrito4t}-(4.2) consiste em combinar
as estimativas de multiplos filtros seguindo os modos da&saifes hipéteses do sistema.
Ademais, é também necessario estimar o vetor de probat®lid@s modos

p(my) = [Pr(my = 1), Pr(my, = 2) ... Pr(my = M)]7
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de forma a ponderar as estimativas dos filtros de acordo cawbalglidade de suas saidas
estarem corretas.

Reforcando aquilo que foi dito na Secéo 4.2.1, no contextestienacdo de multiplos
modelos, o algoritmo IMM exibe requisitos computacionaise grescem de forma aproxi-
madamente linear com a complexidade do problema (nUmerades)y enquanto que seu
desempenho é proximo daquele de algoritmos de complexgletiatica, tornando o IMM
uma das melhores op¢des em termos de custo e eficiéncia f3sfaazao, este algoritmo
foi inicialmente escolhido para realizar a estimacao dedest do sistema de localizag&o do
VANT. Contudo, o IMM assume que a MPT que rege as transi¢cdies ea modos do sis-
tema é previamente conhecida, o que é raramente verdad®dd®is as dificuldades que se
estava enfrentando para ajustar adequadamente os vadokéi3TJ optou-se por incorporar
as equac6tes do IMM introduzidas por [12, 16] o algoritmo demessdo da MPT da Secéo
2.3, dando origem ao HDFF ilustrado na Figura 4.2. Aléntde p(my), esse algoritmo
é capaz de estimar recursivamehiebaseado apenas nas medicdes ruidosas de saida dos
sensores.

Predicao da
probabilidade dos

modos

i Objetivo da estimagao i | Modelo Markoviano

Atualizacao da
MPT

Algoritmo Quasi-Bayesiano

Mistura de estimativas
Teorema de Bayes

Geragao das
saidas
Ty e Pk;

Predicao das
estimativas
Modelo de processo

Corregao da :
probabilidade dos Corregao das
modos ] estimativas

Teorema de Bayes : Modelo de medicao

Figura 4.2: Diagrama do algoritmo do filtro HDFF.

HDFF (Hybrid Data Fusion Filter) [43]
Sejarr@,(f) e P,ii), i€{1,2,..., M}, ovetor de estados e sua matriz de covariancias asso-
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ciada correspondendo ao filtro seguindo 0 medp= i no k-ésimo instante amostral. Seja

tambémy,, o vetor atual de saida do sistema. Definindo

P (mi) = Pr(my = ilyi)

e assumindo condig¢des iniciais
2D (mg), 2, BY Ty, i € {1,2,..., M},

o0 algoritmo de fuséo hibrida de dados € dado pelos seguiBtesgs:

i Predigédo das probabilidades dos modos

i i Predicéo i i
Iv Correcgéo das estimativas
_(i) i)\ Correcdo , . (i) A(i

v Correcao das probabilidades dos modos

my=i, Le_1, y1.6-1)p® (m - .
_ Pelmi=t ey, yre)P k),em que; ndo precisa ser calculado

A(9) —
P (my) .
(4.22)
M .
’Yp = Zﬁ(])(mk)a
j=1



vi Geracao das saidas
M .
=y 00 mi)ay),
=1

~ M . ~ (s . . T
Pe=2_ 0" (i) {PS’ + (3 = ) (3 ) } .
=1

vii Atualizacdo da MPT 11, , 202317, |

N&o sdo dados detalhes acerca de (4.20)-(4.22) pois estgsspeariam dependendo
do filtro escolhido para seguir cada um dos modos do sistenraexemplo, se (4.1)-(4.2)
séo lineares e perturbadas por ruido aditivo Gaussiano, é BkKa escolha adequada e
(4.20)-(4.21) tornam-se as equacdes dos passesv do IMM na Sec¢éo 2.2.1.2. O mesmo
acontece com (4.22), que se torna o pasgo IMM. Por outro lado, todos os resultados nu-
méricos mostrados neste e no Capitulo 5 foram obtidos usaR#d como estimador das
hipoteses do sistema. Neste caso, as equacdes (4.20)t6tr#m-se as etapas de predicédo
e correcdo de estimativas do FKE descritas no Apéndice Ayaariq que (4.22) pode ser
calculada assim como no passdo M*H na Sec¢do 2.2.2.2. Além do FK e do FKE, outra
opcéao possivel de filtro para rastreamento das hipotesasoseKU apresentado no Apén-
dice A, que resultaria em formas de calculo diferentes d20j44.22). Nao importando
qual o filtro escolhido, o pass& leva a condi¢ao inicia(g,(ﬁl, BL’L) do filtro seguindo o

modom,, = 7 e calcula o vetor de estados e a matriz de covariancias me{cﬁf), P,ﬁ”).

Em seguida, o passe prové as estimativas corrigid{sé,(f), P,f’) baseado na amostra de
saida atual do sistema. O passa, por sua vez, atualiza a probabilidade de cada hipétese
baseado na verossimilhanga do vetor de saida e na inced¢zarb de inovagao.

4.3.2 Resultados numéricos
4.3.2.1 Simulacdes

Esta secéo apresenta o desempenho de estimacao sob cemrdigéesas do FKE e do
HDFF para o sistema de localizacdo descrito na Secéo 3.5treDes sensores embarca-
dos no VANT, o magnetdometro € o mais afetado pela interfeaéretromagnética gerada
pelas linhas de transmissao de energia. Somando-se a ilssa0es mecanicas algumas
vezes desconectam o magnetémetro momentaneamente dotadormmbarcado, gerando
medic¢des invalidas do sensor. A principio, desejava-seapenas um FKE para realizar
a localizacdo do VANT. Porém, foi obtido um desempenho ruimadte testes em um si-
mulador de vbo, levando a necessidade de um método de fitiraljernativo. A solucéo
encontrada foi o desenvolvimento do HDFF, tornando o sist@@iocalizacdo mais robusto
a distlrbios ambientais.
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(a) Erros de atitude para o FKE.
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(b) Medi¢cbes do magnetdmetro.

Figura 4.3: Resultados de simulacéo sob condi¢des normapeatacao.

O sistema de localizag&o foi inicialmente testado sem aepgasde fortes perturba-
cOes (ver Figura 4.3). As medic6es foram corrompidas apeoasiidos convencionais e
a estimacao de estados foi feita utilizando um FKE. Foi @btich erro maximo dé° em
todos os angulos de atitude, indicando que a implementag&K#& esta correta. Em se-
guida, duas outras simulacdes foram feitas introduzirdi@ites perturbacdes nas medidas
do magnetémetro durante parte do experimento. O propos#ias perturbacdes era simu-
lar tanto interferéncias induzidas pelas linhas de trassdioide energia, quanto desconexdes
entre o magnetdometro e o computador embarcado. Durantergonde tempo, disturbios
ocorreram aleatoriamente, como pode ser visto na Figufa)4.Mais uma vez o FKE foi
usado para estimar a pose do VANT, fornecendo os resultadestitnacéo de atitude mos-
trados na Figura 4.4(a). Durante a primeira parte do exgationem que o magnetdémetro
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opera corretamente, o desempenho do FKE é satisfatoriaviEg@ medida em que distur-
bios comecam a afetar as medigbes do magnetdometro, astesisriarnecidas pelo FKE
tornam-se completamente degradadas, resultando nosrexcetdveis mostrados na Figura
4.4(a). Procurando resolver este problema, o HDFF foi upada realizar a estimacéo de
estado do VANT.
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(c) Medicdes do magnetbmetro.

Figura 4.4: Resultados de simulagéo sob condi¢des adwsgseracao do magnetdometro.

Baseando-se em (3.39), duas equacdes de medi¢coes depsratentodo

b b \T n
mmag,k (Cn,k) mg + €m,k
prs,k: pz + €pk
(k) = | Porsk | = ¢ , (4.23)
ngs,k: Vg + €v,k
| g 2+ €nk
P
Myise,k 0 + €disc
pgps k pz + €pk
yo(k)y = | Povse | = | P , (4.24)
ngs,k Vg, + €v,k
R tht,k 2+ €nk
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foram usadas para modelar as saidas do sistema. A equa&)c@tresponde a situacdo em
gue todos 0s sensores operam corretamente, enquanto2dieniddela falhas do magnet6-
metro. Usando (4.23)-(4.24) como o modelo de medi¢ao, o HIDAfeceu os resultados
mostrados na Figura 4.4(b). Mesmo sob condi¢cdes adverpagesade degradar comple-
tamente as estimativas do FKE, o HDFF mostrou um desempealto similar aquele do
FKE na situacdo de auséncia de perturbacoes, indicanddiBdade como um estimador
estocastico robusto.

4.3.2.2 Experimento com dados reais

Apoés ser validado em simulacdo, o HDFF foi testado em um érpeto real de lo-
calizagdo. O sistema de localizacdo do VANT foi embarcadaenautomovel e coletou
dados dos sensores enquanto o veiculo movia-se em umeifecitado dentro doampus
da Universidade de Brasilia. O objetivo era verificar se tesia de localizacdo era capaz
de prover estimativas precisas de atitude e posicao baseadmedicdes reais dos sensores.
Mais uma vez, uma comparacao foi feita entre o FKE e o HDFF.

Estimativas de atitude e posi¢do 3D sdo mostradas nas Eiglséa) e 4.5(b) para o
FKE. Assim como nos resultados anteriores de simulacaosentigenho do FKE foi ruim
e sensivel a disturbios nos sensores. Além disso, medigbesmgnetdmetro com norma
Euclidiana acima de um limiar escolhido tiveram de ser eladas de forma a evitar que o
FKE divergisse. Diferentemente do FKE, os resultados obtambm o HDFF séo, de fato,
estimativas confiaveis da pose do sistema de localizacaoiduw experimento. Assim como
pode ser visto nas Figuras 4.5(c) e 4.5(d), os angulos dgemla arfagem permaneceram
pequenos durante todo o experimento, o que esta de acordo &m de que carros ndo
se movimentam em torno desses eixos enquanto andam, excetegntuais vibragdes da
suspensao. Além disso, as estimativas do angulo de guiegdars a orientacdo do auto-
movel durante o percurso, voltando a zero quando o veictdoni@ a sua posi¢ao inicial.
A respeito da posi¢ao 3D, o HDFF foi capaz de seguir corratéane veiculo e ha apenas
pequenos desvios entre as medidas de GPS e as posi¢cdesBarlastialgo que n&o ocorre
com o FKE.

4.4 MULTIPLE HYPOTHESES MIXING FILTER (MHMF): SEGUIMENTO DE MUL-
TIPLAS HIPOTESES

O filtro estocastico hibrido apresentado nesta secéo dizaesalMM e aprimora seu
desempenho na estimacéo de estados de sistemas dinanmgas»ams por meio da habi-
lidade de seguimento de multiplas hipéteses. Lembrandalglenota a profundidade de
fusdo de hipodteses do filtro, 0 passo de mistura de estirsato/éMM é tornado mais geral
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Figura 4.5: Estimativas de atitude e posi¢ao 3D do FKE e dofHDF

permitir-sel > 1 em (4.17), implicando
Md
Ge-1(7) = >_p@rami—y = 5. I ynea) x Pr(I Imies = joyne),  (4.25)
i=1

Pr(mkflzj\[éif)p Y1:k-1) Pl“(f;gz |Y1:6-1)

- 4.26
Pr(my—1=7|y1.6-1) ( )

Pr(I |my1=j, y151) =

Note que[,gi_)1 € uma hipétese particular sendo seguida entre dois passwsstiga
estimativas e qut;-ji)1 # H,ﬁ’ﬂl Para verificar esta Gltima desigualdade, note que os

passos do filtro que gerenciam o nimero de hipdteses alte@esoimento exponencial

no

i

namero de hipoteses estimadas em (4.14), assim comaachosia Figura 4.6, tornando
| F H,gi_)l. Em (4.26),Pr(mk,1:j|l,§i_)1, y1.k—1) pode sef ou 1 dependendo do modo ao

qual correspondé,f_)l. E facil ver que o passo de mistura do IMM é uma caso particldar
(4.25)-(4.26) coml = 1.
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Figura 4.6: Mistura de estimativas com diferentes profdades de fusée.

4.4.1 Algoritmo

No problema de filtragem apresentado na Secao 4.2, esceblhet em (4.25)-(4.26)
tende a melhorar as estimativas dadas por (4.16), mas aaeyranencialmente o nimero
de hipéteses calculadas. De acordo com [13], consideraelo®mdm demasia pode ser tdo
prejudicial ao estimador quanto considerar menos do qu&@seario, uma vez que as es-
timativas provenientes de hipéteses muito improvaveenea degradagdo do desempenho
do filtro e aumento de sua carga computacional. Portanto ateina semelhante a [20], foi
introduzido um passo de eliminacédo de hipoteses, que élitalos desnecessarios e pre-
vine a degradacao das saidas do estimador ao desconsigétasés cujas probabilidades
estejam abaixo de um dado limiarEsta eliminacdo, porém, pode levar a problemas de ins-
tabilidade dependendo do momento em que é feita no algqritamo discutido na Secéo
4.5 e no Capitulo 5.

Assim como pode ser visto em (4.25)-(4.26) e na Figura 4.68t)mar o estado de (4.1)-
(4.2) consiste no seguimento de multiplas hipoteses eptseimmstantes de mistura de esti-
mativas. Somando-se a isso, faz-se também necesséariaestmobabilidade das hipbteses
de forma a poder-se ponderar as estimativas dos filtros ddacom suas verossimilhancas.
Combinando-se este filtro que rastreia multiplas hipéteseso algoritmo de estimacao da
MPT da Secéo 2.3, tem-se o algoritmo do MHMF descrito a seglustrado na Figura 4.7.

MHMF ( Multiple Hypotheses Mixing Filte)) [88]

Sejamf:,(f) e P,ﬁi) 0 vetor de estado e sua matriz de covariancias associadaspondendo
ao filtro rastreando a hipc’)tesdéi) € ., do sistema n&-ésimo instante amostral, em que
;. € 0 conjunto de todas as possiveis hipoteség @ profundidade de fusdo de hipoteses.
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Além disso, denote per(.#;) 0 numero total de elementos eff em ) € M como 0 modo
atual para a hlpotese!,gZ . Sejam também,, o vetor atual de saida do sistem@e< ¢ < 1
o limiar de eliminag&o de hipoteses. Definindo

§9(F) = Pr(1lyia). 5 (mi) = Pr(mi=ily.a),
e assumindo condig¢des iniciais

ﬁ(])(fO)a .I’(() ) P(g])a H07 QO—l j € {]' 2 M}7
o MHMF é dado pelos seguintes passos:

i Predicéo das probabilidades das hipéteses

P (Fr) = (Rap(k=1)) YV (i),
a—mk 1,b—mk gde{l,....n(H)}hged{l,...,n(HF 1)}

em que a nova hipétes[é” € gerada a partir dd,gjjl.

ii Eliminacdo de hipoteses
Elimine hip6teseg.” com
]j(i)(jk)
S ) () T

normalize as probabilidadgs” (.#,) e atualizen(.#,) adequadamente.

J

iii Condicdes iniciais
e Sen(H) < Moug, <d

o) =il PP,
dk = qk—-1 + 17
significando que a nova hip(’)teﬁ,&> herda as condicdes iniciais de sua hipotese
geradora[,@l.
e Senédo

n(Sk)
P (mi)= Y Pr(my=ilI?, yrs1)p?(S).

)

ji
N %fr (k— 1p(](mk 1),2)
k 1= = PO (my,)

(1)
Z 551(; 1Pr k 1|mk 1=7, Y1:6-1),
=1

3
w
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(k=10 (mi—1) [ AL 460, 5)

Tl(ﬂk_l)

; A 5 .
A;(CJ_)lz Z P,S_)lPr(I,ﬁll\mH:J,yuH),

=1
(i, 5)= (Tl(c])l £1(§Z11> (Tl(c])l xg) 1) )
kalu
em qudﬁr(],glll|mk_1:j, y1.x—1) € calculada de acordo com (4.26).

iv Predi¢cdo das estimativas

(2, P ) 22 (2, PY). (4.27)
v Correcao das estimativas
(20, ) LR (500 ply. (4.28)

vi Correcao das probabilidades das hipoteses

A(z')<jk) _ p(yklllﬁi), ﬂk—l;ylzk—l)P(i)(fk)

,€m gue; nao precisa ser calculado

(4.29)
n(Ik)

=D 1A,
() = BO(A), .., 5O ()T (i)

Tp

vii Geracgdo das saidas

n(Sk) ‘ '
= Z PO (A,
”(f’“ A T
Z 50( [P(’>+( NG m) (jl(;) _fk> }
PO (my) = Y Pr(mp=il 1", y14)p" (S5),
j=1

plme) = [pD (my), .., 5 ()]

viii Atualizagdo da MPT TT,_, 2291,

As observacgoOes acerca de (4.27)-(4.29) sédo as mesmas @edS2¢a
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Figura 4.7: Diagrama do algoritmo do filtro MHMF.

4.4.2 Resultados Numéricos

O problema de rastreamento de alvos figura entre as aplEatéie comuns de estima-
cdo MM [9]. De forma a poder-se verificar o desempenho do MHMI®rapara-lo com
aquele do IMM, implementou-se um exemplo de rastreamenatvde em um SCTA base-
ado em [39]. O FKE foi o filtro escolhido para seguir cada ummoslos do sistema. De
acordo com [64], este filtro tem complexidade computacioal), em quel é a dimenséo
do vetor de estados. Uma vez qué constante para todos os modos do sistema, a complexi-
dade computacional dos filtros MM apresentados neste e nitueap torna-se uma fungao
linear do numero de hipoteses sendo rastreadas. Logo, deadgule computacional para
todos os filtros MM €)(n(.%;)), em quen(.#;) foi definido na Secéo 4.4.1.

Sejaxr = [p, v, p, v, w]" 0 vetor de estados associado ao sistema de rastreamento de
alvos, em que, e p, sdo as coordenadas Cartesianas ao longo dos eiggse v, = p,
ev, = p, sao as velocidades correspondentes. O ternu@nota a velocidade angular
durante mudancas de curso. Para este exemplo de rastreameealvos, consideram-se
dois modelos dinamicos distintos. O primeiro deles dizegs@ um Movimento Uniforme
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(MU) e é descrito por

(1700 0] [ 172 0 ]
01000 0
=100 1 7 0 [zt | 0 272 | wey, (4.30)
00010 0 T
(0000 0] 0 0 |

em quer denota o periodo de amostragem discretg.e; ~ N(0, Q) € um processo de
ruido Gaussiano que modela perturbacdes na forma de a@gele@ segundo modelo dina-
mico refere-se a mudancas de curso por meio de Curvas Ceaae(CC) com velocidade
angular constante, cujo modelo € dado por

1 den g _loesten) g 1720 0
0 cos(wr) 0 —sin(wr) 0 T 0 0
mp=| 0 eeslerd g smln) g g ] 00 M2 0 [ wen. (431)
0 sin(wr) 0 cos(wr) O 0O 7 0
| 0 0 0 0 L] |0 0 7|

Para ambos os modelos MU e CC, o modelo de saida é

[10000
Y=

+ o, 4.32
001 00| "% (4.32)

vr ~ N(0, Ry,) ewy_, s8o descorrelacionados. Partindo de uma posicgéo inicial

7o = [25000 — 120 10000 0 0]7,

as simulacdes desta secéo consideraram a seguinte teapet@ a aeronave:

1. MU por30 s;

2. CC conw = 57/180 rad/s por7 s;

3. MU por30 s;

4. CC comw = —37/180 rad/s por15 s;

5. MU por30 s.

Inicialmente, foram escolhidos uma profundidade de fus&o1 e um limiar de elimi-
nacao de hipéteses= 0 para comprovar experimentalmente a equivaléncia entre BIMH

e o IMM nesta situacdo particular. Assim como esperado, sidteelos dos filtros foram
idénticos.
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Tabela 4.1: Resultados para as 100 Realiza¢des de Monte Carl

d Numero médio de hipéteses Erro RMS relativo

MM 1 2 1,22
MHMF 2 2,23 1,0
MHMF 3 3,35 0,98

Em seguida, um conjunto de 100 Realiza¢gbes de Monte Carlestimms descrito por
(4.30)-(4.32) foi usado para comparar os resultados do MieMI6 IMM, que podem ser
vistos na Tabela 4.1. Ambas as configura¢cées do MHMF corsa®e = 0, 02 para elimi-
nar hipoteses pouco provaveis. Procurando mostrar osibesade realizar a estimacao da
MPT em tempo real, todos os filtros comegaram com a estimatoial

. [0,2 0,8] |
0,1 0,9

Assim como mostrado na Tabela 4.1, o MHMF mostrou desempsrgeyior ao do IMM
em ambos os casos sob um critério de erro RMS. A incertezaliaiespeito dos parametros
do sistema foi responsavel por um pequeno aumento na cargautacional, uma vez que
um numero maior de hipéteses foi necessario para estimataorente o estado do sistema.
Contudo, o erro RMS relativo confirma que os ganhos de desdmgderam significativos
e a Figura 4.8 mostra os erros de estimacao para uma dasdgéabzde Monte Carlo com
d = 2. Ainda que o MHMF tenha mostrado melhor desempenho gata3, o aumento
consideravel na carga computacional mostra que consideramimero maior de hipoteses

nem sempre é melhor, o que esta de acordo com [13]. Ademaipagtante ressaltar que o
MHMF superou o IMM em todas as simulag¢des consideradas

Em uma analise seguinte, investigou-se a tolerancia do MidN#thas de modelagem.
Para esta situacao, a MPT constante

- 0,95 0,05
0,1 0,9
foi usada para ambos o IMM e o MHMF. No lugar de (4.30), o MU damaave foi modelado
por

1 7000 %7’2 0
01 000 T 0
=100 1 7 0 [zt | 0 272 | wey, (4.33)
00010 0 7
|00 0 0 1] 0 0 ]

em que um valot adicional foi introduzido na dltima linha da matriz de ewgio do pro-
cesso de forma a simular o efeito erroneo de uma velocidagidan Os resultados de
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Figura 4.8: Erros RMS de estimagé&o da posigéo.

Tabela 4.2: Resultados comparativos para o SCTA com errosdelagem.

d Numero médio de hipéteses Razdo (MHMF /IMM) para o erro RMS

2 3,0 0,35
3 4,7 0,32
4 7,5 0,26

estimacao para este caso ndo consideraram eliminagédodledap{ = 0).

Pode-se concluir, a partir dos resultados mostrados ndaral#& que a consideracao
de um numero maior de hipéteses tende a melhorar o desemgerititvo. Assim como
exposto na Sec¢do 4.2.1, o pequeno numero de hipétesesaransioelo IMM pode, as
vezes, ser uma suposicao muito restritiva, tornando o &kresivel a erros de modelagem.
As razoes dos erros RMS mostradas na Tabela 4.2 para o MHMRVoclaramente
mostram a melhoria da filtragem a medida em que a profundidadesdo aumenta. Por
exemplo, o erro RMS para o MHMF é aproximadamelit® do erro do IMM na mesma
situacao considerando-se uma profundidaee4. Portanto, caso seja possivel aumentar-se
a carga computacional, seria interessante considerana@rofundidade de fusdo maior de
forma a mitigar problemas originados de problemas de mgdeia
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4.5 NOVA VERSAO DO MHMF (MHMF-2): GANHOS DE DESEMPENHO E ES-
TABILIDADE

Em [20] e no algoritmo da Sec¢éo 4.4.1, o passo de eliminacdoupdteses é execu-
tado imediatamente antes dos passos de predigdo e corge;astuinativas, minimizando o
namero de FKEs usados para seguir as diferentes hipotestrstdato, problemas podem
ocorrer quando o sistema real sofre uma transicdo de moddslada com baixa proba-
bilidade. Neste caso, é possivel que todas as hipotesesl@@mlo esta transicdo sejam
incorretamente eliminadas, levando a uma total discrep&@mtre o modo real do sistema e
aqueles considerados pelo estimador. Esta eliminacéeosguia € causada principalmente
pelo passo de predicdo da probabilidade das hipotesesauaad® T, que pode reduzir a
probabilidade de todas as hipéteses considerando o modeicdo sistema para valores
abaixo do limiar de eliminagéo, tornando o estimador iredtav

Uma maneira simples de contornar o problema de eliminagénea de hipbteses é ele-
var o limiar de eliminagcdo, mas que fatalmente leva a corsjd@® de um nimero maior
de hipoteses, aumento da complexidade computacional dateilg e até mesmo a prejui-
zos da qualidade das estimativas. Logo, a solugcéo proposidHMF-2 ndo é mudar o
valor do limiar de eliminag&o, mas sim realizar um passo uareh¢cdo considerando uma
maior quantidade de informacdes. Se a predicdo das estandbr feita considerando-se
todas as possiveis hipoteses preditas, tem-se toda a afaomecessaria para corrigir as
probabilidades das hipdteses. Portanto, mesmo que o aigéga uma transicdo de baixa
probabilidade entre dois modos, a corre¢do das probathdgldas hipoteses evitard que o
passo seguinte de eliminacdo gere discrepancias entreemais o estimador. Além disso,
no caso de estimadores baseados em filtragem de Kalman, gagdeniumero de hipoteses
durante o passo de predicéo das estimativas nao tém in#uggaoificativa sobre a comple-
xidade computacional do algoritmo como um todo, visto queraecdo das estimativas
envolvendo inversdes matriciais é a operacdo mais cararemgele tempo de computa-
cdo [65]. Os ganhos de desempenho e estabilidade do MHMB-afséidos no Capitulo
5 em uma analise comparativa deste filtro com outros quatpoggentes na literatura: o
FKE [45]; o HDFF [43]; o MHMF [88]; e 0 MH [20].

4.5.1 Algoritmo

A inovacéo trazida pelo MHMF-2 em relagdo ao MHMF é a mudarmgendmento em
que é feito o passo de eliminacdo de hipéteses, acarret@mimg de estabilidade do es-
timador sem, no entanto, prejudicar sua computabilidade.nfeio de mudancas simples
no algoritmo, chegou-se a um estimador que conserva os gdettesempenho do MHMF
e que foi capaz de fornecer boas estimativas de estado emdeddtuacdes testadas até o
momento. Este estimador concentra todas as melhoriaslizidas pelos algoritmos an-
teriormente apresentados, incluindo a estimacéo em teegbala MPT, a consideracao de
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profundidade variavel de fusdo de estimativas e a elimmdedhipéteses improvaveis, de-
vendo ser considerado o principal resultado deste trabalho

MHMF-2 (Novo MHMF)

SejarrwA,(f) e P,ii) o0 vetor de estado e sua matriz de covariancias associad@spondendo
ao filtro seguindo a hip(’)tesﬁff) € .4, do sistema nd:-ésimo instante amostral, em que
7, € 0 conjunto de todas as possiveis hipéteség @ profundidade de fusdo de hipoteses.

Além disso, denote par(.#;) o0 numero total de elementos eff em,(j) € M como o modo

atual para a hip(’)tesé,f). Sejam tambémy, o vetor atual de saida do sistemd@e< ¢ < 1
o limiar de eliminag&o de hipoteses. Definindo

PO(I)=Pr(I [yn), 9 ()= Pr(mp=ilyr),

e assumindo condi¢des iniciais

ﬁ(])(jO)a xéj)a Po(j)a f-[Oa 90:17 j € {1727 s '7M}7
o algoritmo do MHMF-2 é dado por:

i Predicdo das probabilidades das hipoteses
P (Fr) = (fap(k=1)) 9V (I ),
a_mk 17b—mk 726{1 (jk)}mje{lw'wn(jkfl)}u
em que a nova hipétes’é” € gerada a partir de[,gj_)l.
i Condic¢@es iniciais para o passo atual
e Sen(l;) <Moug, <d
o =iy, =P,
dk = qk—-1 + 17

significando que a nova hipéteﬁ@ herda as condicdes iniciais de sua hipotese
geradora[,(i)l.
e Senédo

n(Sx)
P9 (my)= Z Pr(mie=i| 1", yru1)p? (A1),

)

. ,

@) Zﬂm(k’ DD (my—)r
p()(mk)

n(Fk-1)

Z fg)qﬁr(j.iglzﬂmkﬂ:jayl:kq),
=1
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o AP me) [P 450, )]
P=)
=—k—1
j=1
' n(Fr—1) R .
A](C]_)lz Z Plgl_)lpr(llglll‘mkflzjayl:k71)7
=1

. . . . T
5(27j): (T](ﬁj_)l_gl(§11> (T,(f_)l—LQJ y

q1<::17

9

P (my,)

em qudﬁr(],glymk_l:j, y1.x—1) € calculada de acordo com (4.26).
lii Predicdo das estimativas
(2, P ) Predsds (70 ply, (4.34)
iv Correcédo das probabilidades das hipéteses

C;

(4.35)

n(S)

Z 13(] (S),

§(I) = BV .. PO (i)

Tp
em quez; € uma constante de normaliza¢do que n&o precisa ser calaulad

v Eliminacé&o de hipbteses
Elimine hipéteseg.” com

5(%)
nﬁ,)(;ﬂ,’“) <e, (4.36)
Ej:ﬁk PO (F)
renormalize as probabilidades” (.#,) e atualizen(.#,) adequadamente.

vi Correcéo das estimativas

_() 5 Corre¢éo , . (i) (3
(), By =55 (@) PY). (4.37)
vii Geragéao de estimativas

=3 e

n(«f’k) ' T

2 {P“ (10 -a) (2 -2)']

‘ n(«f’k) R ‘ .
ﬁ(Z)(mk) = Z Pr(mk:Z|[]S;j)7ylk)ﬁ(J)(’ﬂk>7
j=1

plm) = [pM (my), ..., p"™ (mkﬂT
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viii Atualizacdo da MPT T1,,_, %0291, .

Os comentarios a respeito de (4.34), (4.35) e (4.37) sdo emoweda Secao 4.3.1. O
diagrama da Figura 4.9 mostra que, diferentemente tid #Eigura 2.5) e do MHMF (Fi-

gura 4.7), a eliminac&o de hipoteses em (4.36) é feita ussmas valores corrigidos das
probabilidades.

Predicao da
probabilidade das
hipéteses

Objetivo da estimac_V Modelo Markoviano

Atualizagao da
MPT
Algoritmo Quasi-Bayesiano

~

Mistura de hipdteses

Teorema de Bayes
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Predicao das
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Modelo de processo
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Corregao da
probabilidade das
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Corregao das
estimativas
Modelo de medicao

\ Eliminagao de hipdteses
Baixa probabilidade

Teorema de Bayes

Figura 4.9: Diagrama do algoritmo do filtro MHMF-2.
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5 ANALISE COMPARATIVA DE DESEMPENHO

“Beware of bugs in the above code; | have
only proved it correct, not tried it.”
Donald Knuth

5.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta alguns resultados numéricos cangfmao desempenho dos fil-
tros hibridos desenvolvidos neste trabalho e outros aigosi presentes na literatura. As
comparagOes sao feitas em termos de qualidade das esasm@ivo RMS em relagéo a
valores de referéncia), estabilidade e carga computdci@aistema de localizacéo des-
crito na Sec¢éao 3.5 foi testado tanto em ambientes simuladtrs@ em experimentos reais
de navegacdo de forma a que se pudesse avaliar a utilidadesempenho comparativo
dos diferentes estimadores. Em ambas as situag6es, o mexdtehibrido da Secéo 4.2 foi
usado para lidar com falhas do magnetémetro, i.e., viesamadidas, ruido gerado por forte
interferéncia eletromagnética e falhas momentaneas dergéoatdo com o computador em-
barcado, evitando que os filtros hibridos tivessem suanatstas degradas por medi¢cdes
corrompidas.

5.2 SIMULACOES

A trajetdria usada nas simulacdes é mostrada na Figura&tind® do solo, a aeronave
segue uma rota helicoidal pé® segundos, durante os quais medidas dos sensores séo lidas e
gravadas em um periodo de amostragernid®as. As variancias dos sensores sdo mostradas
na Tabela 5.1. Cinco diferentes estimadores foram avaianl&KE [45]; o HDFF [43]; o
MHMF [88]; o M3H [20]; e 0 MHMF-2 apresentado na Secéo 4.5. Procurandocarie os
filtros estavam corretamente implementados e ajustaddzae-se uma serie de simulacdes
com medidas perturbadas apenas por ruido de medicdo usual.

Tabela 5.1: Variancias dos sensores para simulagdes nénkaelas

o% 0% o2
Acelerdmetro (%)?] 0,4343 0,4083 0,3894
Girometro [724)?] 2,2009e-06 1,7135e-06 13,820e-06
GPSod (m)’] 4,0 4,0 9,0
GPSel(%)’] 0,04 0,04 0,09
Magnetometro ([ T)?] 0,0039  7,5076e-04  0,0030

95



0

Y [m] 2 X[m]
Figura 5.1: Trajetéria helicoidal da aeronave duranterasisicoes.

Durante estes testes preliminares, todos os filtros apgeraemdesempenho praticamente
iIdéntico ao mostrado na Figura 5.2, que corresponde aokawssido FKE. Assim, como
pode ser visto na Tabela 5.2, o FKE e os filtros MM foram todpszes de estimar correta-
mente o estado do sistema no caso sem perturbacdes, vistoequeeRMS para uma dada
variavel € o mesmo para todos os filtros. Nesta situacao, elmdé medicao (3.33)-(3.37)
é suficiente para representar todas as medi¢Ges de saiddainasitornando o FKE capaz
de prover estimativas de estado confiveis. A presenca deiom modelo de medicao va-
lido claramente ndo afetou a qualidade das estimativadglostenos MM, que permaneceu
igual a qualidade do FKE. Procurando melhor comparafel M MHMF e 0 MHMF-2, os
mesmos valores foram selecionados para 0s seus paranetoss; i.e., uma profundidade
de fus@o de hipoteses= 2 e um limiar de eliminagéo de hipéteses= 0,05. Ademais,

0 parametrd™** do M3H, que limita o nimero maximo de hipéteses sendo rastreadas p
filtro a cada instante de tempo, nédo foi usado, de forma quedespe comparar seu método
de fus&o de hipéteses com a abordagem do MHMF-2. Em relagitaiigéio inicialll, para

a MPT, os filtros HDFF, MHMF e MHMF-2 assumiram completo degwcimento inicial
acerca das probabilidades de transicdo, visto que eststi@igs sdo capazes de estimar
a MPTonline O M3H, por outro lado, assume quiigé um parametro dado que deve ser
devidamente escolhido. Uma vez que a MPT verdadeira usadagpeacdo dos dados de
simulacéo é o melhor valor possivel para ajustar’¢iMassumiu-se conhecimento perfeito
das probabilidades de transic&o entre modos para este filtro

A partir da andlise da Tabela 5.2, nota-se que houve difasecgm relagdo ao nimero
médio de hipoteses consideradas pelos filtros durante adeedle simulacao, algo que afeta
diretamente o seu custo computacional. O FKE é obviamense@ha mais leve, visto
que envolve o célculo de apenas um filtro a todo instante. udono MH e 0 MHMF-2
mostraram apenas um ligeiro aumento no nimero médio deesig®gracas aos seus passos
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Tabela 5.2: Erro RMS para uma tipica simulacéo ndo-perdarbanimero de hipoteses

ErroRMS | FKE M?*H HDFF MHMF MHMF-2
Rolagem 0,040
Arfagem 0,037
Guinada 0,100
Posicdo X 0,105
Posicdo Y 0,067
Posicéo Z 0,090
Hipoteses| 1 1,004 10 1,0612 1,005
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Figura 5.2: Desempenho do FKE com medi¢fes perturbadasspen ruido de medicéo
usual.

de fusdo e eliminacdo de hipéteses. E importante salientrmuito embora o #H e o
MHMF-2 tenham usado o mesmo conjunto de dados, estes filil@®peraram em igual-
dade de condigGes. Enquanto dilgozava de conhecimento absoluto acerca da MPT, o
MHMPF-2 partiu de uma situacao de completa ignorancia. Tedavpasso de eliminagao de
hipoteses mais informado do MHMF-2, discutido na Secaofdisapaz de compensar esta
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desvantagem, dando ao MHMF-2 o0 mesmo desempenha’Hioegvh termos de erro RMS e
praticamente o0 mesmo custo computacional. Percebe-secatémpia deste fato ao se ob-
servar os resultados do MHMF. Em razé&o deste filtro realizea eliminagéo de hipoteses
similar ao M'H, em que hipéteses séo eliminadas antes da correcdo dersbabifidades,

a informacéo perdida neste processo prejudicou o algoderestimacéo da MPT, forcando
0 MHMF a conservar um numero maior de hipoteses durante mepas iteragdes. Final-
mente, o custo computacional do HDFF € notavelmente maistpmue este filtro considera
um numero fixo de hipéteses sem passo de eliminacédo, assimativtM. De fato, o IMM
pode ser visto como um caso particular do HDFF em que a MPT éaunametro dado. Uma
vez verificada a correta operacao dos filtros em situacoesedédas ndo-perturbadas, as
simulac¢des prosseguiram no sentido de reproduzir sitsad@dalhas dos sensores, assim
como mostrado na Figura 5.3.

40 T T T T T T T
200 1

0 4

mg [ T]

-20+

-40 L L L L L I I
0

40

201 7
0 4
I I I I I !
0

my [pT]

m; [ T]

Figura 5.3: Medidas do magnetdmetro para uma simulagéorpada tipica.

As perturbacdes consideradas para o magnetdmetro na Bigusao desconexées mo-
mentaneas do sensor, forte interferéncia sobre o sinakelagmedidas, todas elas aconte-
cendo apenas durante o segundo ter¢o do periodo de simuNestas situacdes desfavora-
veis, 0 modelo apresentado na Tabela 3.1 da Secédo 3.5.@&fm para descrever as medidas
do magnetémetro. Considerando a notacao da Secao 3.5.&avsqiros de simulacdo em
situacOes de falha usados pelos filtros MM foram

1 2
sz'sc:]I <§) )

0.0389 0 0
Pbias = 0 0.0075 0 ,
0 0 0.0298
Dpias = 2. (5.1)
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Tabela 5.3: Erro RMS para uma tipica simulagéo perturbada

ErroRMS| FKE | MHMF M3*H HDFF MHMF-2
Rolagem | 0,064 0,042
Arfagem | 0,057 0,038
Guinada | 0,236 0,173
Posicao X| 0,089 0,089
Posicao Y| 0,099 0,099
Posicdo Z| 0,130 0,130

Procurando simular conhecimento impreciso com respeitoaportamento do sistema,
os parametros em (5.1) s&o quatro vezes maiores do que ,gsatios para gerar os dados
simulados da Figura 5.3. A discrepancia entre estes dojartos de dados atua como uma
barreira adicional para a correta deteccdo dos modos dagizedo sistema, visto que a
determinacgao de qual modo gerou um vetor de medi¢cbes parttoma-se incerta.

Uma série de experimentos foi realizada usando os dadosasiosucorrespondendo a
Figura 5.3, cada um deles envolvendo diferentes paramedreguste para os estimadores
de estado. Para as situacdes em que os filtros foram capazestdenar o problema de
corrupcdo das medidas sensoriais, o0 melhor erro RMS eactin® mostrado na Tabela
5.3. Porém, existiram também experimentos em que a cowupgdlados foi intensa o
bastante para impedir que os filtros pudessem realizarragsio de estados corretamente,
levando a divergéncia de suas estimativas. Finalmentamalg escolhas particulares de
parametros ndo tornaram os filtros instaveis, mas resoitam erros RMS piores do que
aqueles mostrados na Tabela 5.3. Um breve resumo de alguitad®s tipicos de simulacao
sdo mostrados na Tabela 5.4. Para o restante desta diseysa&oos resultados da Tabela
5.4, considere a notacao

11—« 11—«

a 9 9
15a a 15a

II. =
a — . 1

i

9

l-a 1-a | o

9 9
para a estimativa inicial da MPTI(). No caso de completa ignorancia acerca das probabili-
dades de transicao, existe a corresponddngia- I1; ;, enquanto quél, = II corresponde
ao perfeito conhecimento da MPT. Um valor “Bom” na Tabelace#esponde a erros RMS
iguais aqueles mostrados na Tabela 5.3, enquanto que “Riimrespeito a erros RMS
piores.

Diferentemente dos resultados das simulacfes nao-padasida Figura 5.2, o modelo
matematico Unico usado pelo FKE néo foi suficiente para descas saidas do sistema de
localizag&o durante operagéo sob perturbacbes do ambiemteazao dos desvios mostra-
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Tabela 5.4: Parametros e resultados de convergéncia panalagio perturbada.

d € [I, Convergéncia Erro RMS Nudmero médio de hip.
FKE — — — Sim Ruim 1
HDFF |1 — I, Sim Bom 10
2 0 1L, Sim Bom 54,949
2 0,001 1L, Sim Ruim 10,222
MHMF | 2 0,002 I, Sim Ruim 5,300
2 [0,003;0,005] II;, N&o - -
2 [0,01;0,05] II;, N&o — —
2 0 I1 Sim Bom 99,885
2 0 Iy s Sim Bom 99,885
2 0,001 IT Sim Bom 10,560
2 0,005 I Sim Bom 10,089
2 0,01 I, 7 Sim Bom 10,332
M?3H 2 0,02 s Sim Bom 9,400
2 0,03 Iy s N&o — —
2 0,03 Iy 7 Sim Bom 9,240
2 [0,04;0,05] Ilor N&o - —
2 0,05 I, Sim Bom 15,646
2 0,05 I1 N&o — —
2 0,05 1L Sim Bom 1,048
MHMF-22| 2 0,10 1L Sim Bom 1,039
2 0,20 I, Sim Bom 1,031

aNUmero médio de hipoteses antes do passo de correcao do filtro

dos na Figura 5.3 terem sido incorporados pelas estimato/&KE ao utilizar (3.37) como

o modelo de medicdo, enquanto que (3.39)-(3.40) teria sigis apropriado, a matriz de
rotacao em (3.6) resultante das medic¢des perturbadasuwcdegmdacédo severa das estima-
tivas, como pode ser claramente visto na Tabela 5.3 e nagFagdifa). As equacdes referidas
encontram-se repetidas a seguir por conveniéncia.

Co(qh)

b
mag,k

b
mdisc,k

b
mbias,k:

m

C+E—i—3  2aep—90e5)  2(aatae)

= | 2(nge+qgs) B+ —45  2(00-q0q) | (3.6)
213 —q02)  2(@etan) @G- —a+as

= (Ch )" M+ em (3.37)

= 0+ €gisc s (3.39)

= (Cz,k)T M+ bias,k + €viask- (3.40)

Em seguida ao FKE, o primeiro filtro MM testado foi o HDFF, quele ser visto como o
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Figura 5.4: Comparagédo do desempenho entre o MHMF-2 e o Fi€Eango sob fortes
perturbacdes.

IMM acrescido de um passo de estimacgéo da MPT. Consideratdodos do sistema na Ta-
bela 3.1 e partindo de nenhum conhecimento prévio acergardaabilidades de transicao,
o HDFF mostrou-se bastante estavel durante todas as simsladoi capaz de prover boas
estimativas de estado mesmo na presenca de forte corrupsdueatlidas, como pode ser
visto nas Tabelas 5.3 e 5.4. Este filtro, contudo, herda do tMivbblema de grande custo
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computacional quando sdo considerados muitos modos p&tema. Diferentemente dos
outros filtros MM avaliados aqui, que incluem um passo deieligéio de hipoteses muito
pouco provaveis, o HDFF mantém um banco de FKEs de tamanhe iiix@l al/ em todos

0S instantes de tempo, em g€ € o numero de modos do sistema. Este fato representa
um claro desperdicio de poder computacional, visto qumastias provenientes de hipote-
ses improvaveis terdo uma influéncia quase insignificantaita do filtro, ainda que elas
consumam a mesma quantidade de recursos que as estimatalées probabilidade.

O MHMF é uma generalizacdo do HD¥Eado que este filtro tem profundidade de fusdo
de hipoteses variavéle incorpora um passo de eliminacao de hipéteses com primfzalas
muito baixas. Entretanto, problemas de estabilidade suggeando o limiar de eliminagéo
e ndo é escolhido adequadamente. Considere os resultadastimagéio para o MHMF
evidenciados na Tabela 5.4. O caso em @ue 2 e e = 0 investigou possiveis melhorias
nos erros de estimacéo por meio do aumento do niumero de segdtensideradas pelo
filtro. Além do evidente e inoportuno crescimento do numeédimde hipoteses calculadas,
os resultados ndo mostram ganhos quando comparados aoskfo P@tanto, diferentes
valores para o limia# foram testados procurando manter o mesmo desempenho a tan cus
computacional menor. Infelizmente, ndo houve melhoria esethpenho ao se escolher
e > 0 e, mesmo para valores muito pequenos deste limiar, 0 MHM#fotese instavel
devido a incorreta eliminacéo de hipdteses. Este problgueefoi previamente discutido na
Secéo 4.5, advém do fato de que o MHMF, de maneira similar’, kaliza seu passo de
eliminacdo logo depois da predi¢do das probabilidades igaseses, ignorando a medida
de saida atual do sistema. Ao se descartar esta informaigionadl o filtro torna-se mais
susceptivel a degradacado de suas estimativas pela esoodngeta dos modos de operacao,
muitas vezes levando a instabilidade.

A estratégia de gerenciamento de hipéteses adotada pedaMilH difere daquelas do
HDFF, do MHMF e do MHMF-2, pois ndo ha uma mistura de hipéteseselhante ao que
acontece no caso do IMM. Em vez disso, HMapenas funde hipéteses (soma suas pro-
babilidades) com o mesmo histérico de modos nas Ultihidésracdes, mantendo o vetor
de estados e a matriz de covariancias da hipétese com magssirailhanca. De acordo
com [20], o M'H é uma excelente alternativa ao amplamente usado e re¢doHdtM,
tornando-o um algoritmo interessante para comparacaosgengenho. O desempenho do
M3H foi avaliado considerando-se varios diferentes conpud®valores parae I1,, assim
como mostrado na Tabela 5.4. O primeiro teste procurou e&rifie a estratégia de geren-
ciamento de hipéteses do*M resultava em ganhos de desempenho quando comparada ao
passo de mistura de hipéteses do MHMF. Operando na ausé&nelaninacdo de hipéteses
(e = 0) e sobre o mesmo conjunto de dados, tHWespendeu um custo computacional
quase duas vezes maior do que o necessario para 0o MHMF pasareargealidade das esti-
mativas. Mudancgas efiil, ndo tiveram grande influéncia sobre os resultados, comogevde

'Escolherd = 1 e = 0 para o MHMF resulta nas equagdes do HDFF.
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visto pelo segundo teste. Deve-se notar, no entanto, quéHorido apresentou 0s mesmos
problemas de estabilidade do MHMF. De fato, uma vez que tancienservar um maior
nimero de hipéteses, 0% mostrou-se menos sensivel ao limiar de eliminacéo que

o MHMF, indicando uma capacidade de operacao estavel mesmaso de uma escolha
ruim de parametros para o filtro. A respeito de estabilidadg@robabilidades muito baixas
fossem atribuidas aos modos representando falhas do aiseeMPT, o passo de predi¢cao
das probabilidades das hipéteses usando o modelo de Chatemdiocar todas as hipoéte-
ses de falha do sistema abaixo do limiar de eliminacdo, tkvas a serem erroneamente
eliminadas mesmo na presenca de medi¢des corrompidadieriteqnente tornando o filtro
instavel. De forma a assegurar operacao estavel, a MPTideegrescolhida com suas pro-
babilidades “bem distribuidas” entre seus elementos,prebabilidades de transi¢cdo mais
altas deveriam ser atribuidas a todos os modos de falhamdea foevitar sua eliminacgéo pre-
matura. Infelizmente, esta escolha de parametros tinheito @egativo de aumentar a carga
computacional e as tentativas para reduzi-la mostraranmegeientes. Valores pequenos de
e resultavam em operacdo estavel para tHlMmas o nimero de hipéteses e, consequen-
temente, a carga computacional permaneciam altos. A medidquee era aumentado,
percebiam-se ligeiras mudancas no numero de hipétesesi@i@ parametro atingisse um
valor critico, acima do qual as hipoteses representand@smbel falha eram eliminadas e o
filtro divergia.

O ultimo filtro MM avaliado foi o MHMF-2, cujos resultados nteesdos na Tabela 5.4
mostram ganhos significativos de desempenho mesmo quangacados aos melhores re-
sultados dos filtros anteriores. Juntamente com o HDFF eratécio do MHMF e do MH,

o MHMF-2 n&o mostrou problemas de divergéncia quando enmag@ersob fortes perturba-
¢Oes e foi capaz de prover estimativas confiaveis e estémisorios os parametros testados.
Além disso, a novidade incorporada no passo de eliminac&ipdéeses do MHMF-2 teve
dois efeitos benéficos: evitou que o filtro eliminasse emorente hipéteses correspondendo
a falhas ocorrendo no momento; e reduziu a carga média campoal do MHMF-2 para
um valor comparavel ao FKE (quase nove vezes menor do quelbenegcasos do HDFF
e do M°H) sem afetar a qualidade de suas estimativas. Assim corsaltado na Tabela 5.4,
deve-se notar que o numero médio de hipéteses para o MHMRB2 dado antes do passo
de correcdo das estimativas, ou seja, nao considera o naednpoteses durante o passo
de predicdo, que antecede a eliminacdo de hipoteses. Aulssp claramente cause um
aumento da carga computacional quando comparado com o MHM#3#, em que as hi-
péteses sdo eliminadas ainda mesmo antes da predicdoidestigas, o passo de predi¢do
do FKE pode ser visto como uma simples substituicdo de \s&reuma funcéo e, portanto,
nao representa uma operacao tdo complexa ou onerosa quangdarada as inversdes ma-
triciais envolvidas no passo de correcao [65]. Ademaidizagaa eliminacdo de hipoteses
apos o passo de predicdo d4 ao filtro uma maior quantidaddfatenacdes para melhor
decidir a relevancia de cada hipétese, implicando ganhaesiempenho que excedem lar-
gamente os custos das célculos adicionais necessariosssdos na Figura 5.4 mostram
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o desempenho do MHMF-2 e do FKE operando com as medidas qudasimostradas na
Figura 5.3. A comparacado dos erros de estimacado das Figur@d B 5.4(b) € uma clara
indicagdo das vantagens da abordagem hibrida do MHMF-2 sobstimacéao classica do
FKE na presenca de medidas corrompidas. Enquanto o MHMRagewe@bom desempenho
durante todo o experimento, mostrando-se capaz de regsifarturbacdes provenientes das
falhas mostradas na Figura 5.3, o FKE incorporou estassfakhauas estimativas corrigidas,
gerando erros de orientagdo muitas vezes superioses. aProblemas nas estimativas do
FKE também podem ser vistos quando se comparam os errosodéaele da Figura 5.4(c)
aos da Figura 5.4(d). Contudo, estes desvios séo forteragrgrizados pelas medidas de
velocidade fornecidas pelo GPS, que tendem a abrandarto dé&etério das medidas cor-
rompidas do magnetdmetro. Por fim, a comparacao das Figutées & 5.4(f) mostra que
suas estimativas sdo praticamente idénticas. Dois fatonmesibuem decisivamente para
isso. Em primeiro lugar, deve-se notar que os graficos dagdsch.4(e) e 5.4(f) corres-
pondem, respectivamente, a integracdo no tempo das cuasdsiglras 5.4(c) e 5.4(d), o
gue naturalmente amortece picos de ruido. Em segundo lu@zPS fornece diretamente
medidas de posi¢céo da aeronave, o que praticamente elirdg@eadéncia das estimativas
de posicdo em relacdo as medidas do magnetémetro.

Numero de hip6teses

25 30 35 40

t[s]
Figura 5.5: Numero de hipéteses calculadas pelo MHMF-2.

O aspecto final considerado para o MHMF-2 foi a possibiliddelsua implementacéo
em um sistema préatico operando em tempo real. Neste tipdugd0o, € imprescindivel
que o céalculo das operac¢des do estimador de estados sefjaidordentro de um intervalo
definido de tempo, visto que deve haver tempo habil para e&ealas outras tarefas do es-
calonador. Sendo assim, é necessario considerar ndo sooeaitero medio de hipoteses
do filtro durante sua execuc¢do, mas também o nimero maximipddes, visto que este
representa o pior caso de tempo de célculo. A Figura 5.5 enostéimero total de hipoteses
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consideradas pelo MHMF-2 durante a simulacdo que corregpamltima linha da Tabela
5.4, em que foi ignorado apenas o instante de ajustes midairante os periodos de correto
funcionamento do magnetémetro (primeira e Gltima partesxgerimento), o custo compu-
tacional do MHMF-2 é igual ao do FKE, ou seja, apenas uma éga0é levada em conta.
Por outro lado, a ocorréncia de nove tipos diferentes dagallo sensor durante o segundo
terco da simulagéo leva o estimador a considerar um nimedoy dehipéteses para tornar
o sistema de localizag&o robusto a medidas corrompidasufiado disso séo instantes em
gue duas ou trés hipéteses sao consideradas simultanegmetmMHMF-2, fazendo cres-
cer sua complexidade computacional. Deve-se notar, tadgue este aumento de carga é
pequeno frente aos dez modos considerados e ocorre de ayameiual (duracdo de um ins-
tante amostral) e pouco frequente, dando ao MHMF-2 a pdigsittée de ser implementado
em um sistema de localizacéo real que ndo seja executadoprérs limites de operacéo
do hardware

5.3 EXPERIMENTO REAL DE NAVEGACAO

Depois de validados em simulagdo, compararam-se o MHMRVEHbe o FKE usando
dados reais de navegacdo. Neste experimento, um sisteroealied¢cdo com sensores se-
melhante%aos descritos no Capitulo 3 foi movido ao redocdmpudarcy Ribeiro da Uni-
versidade de Brasilia a bordo de um carro, como mostradaoea.6. Conforme o veiculo
seguia sua rota, o sistema era manualmente rotacionadam@dts eixosX e Y em movi-
mentos ciclicos, alterando seus angulos de rolaggra é&rfagem{), enquanto o angulo de
guinada (/) seguia a orientacao da pista. Assim como detalhado na Se&doa sensibili-
dade das equac0es de linearizacdo do FKE a diferencas da aotra vetores de referéncia
e medidos pelos sensores, todas as leituras do magnet@mngdracelerometro utilizadas
para correcao da atitude foram normalizadas. Devido a pstagéo nao-linear, as falhas do
magnetometro correspondendo a vieses do sensor e falhamdaicacao tornaram-se vir-
tualmente indistinguiveis, fazendo com que fosse nedess@onsideracdo de apenas dois
modos de operacdo: normab{ = 1) e falha do magnetémetray, = 2).

As leituras do magnetdometro adquiridas durante o expetorssio mostradas na Figura
5.7, em que as setas evidenciam os momentos em que o sengeu predicbes corrom-
pidas. Usando os dados dos instrumentos do sistema dezbogédi o FKE, o NH e o
MHMF-2 geraram os resultados mostrados na Figura 5.8. Assimo mostrado nas Figu-
ras 5.8(a)-5.8(e), todos os trés filtros tiveram desempprdteccamente idéntico ao rastrear
a posicdo 3D da aeronave. Este comportamento também podbsswvado nas Figuras

2Em raz&o de questdes burocraticas relacionadas a comtiteutb projeto descrito na Se¢éo 3.2, néo foi
possivel utilizar exatamente os sensores que formam arnehtacdo do helimodelo neste experimento. Para
contornar este problema, um sistema de localizacdo conorssnsemelhantes foi montado por alunos do
laboratoério e utilizado para geracao dos resultados deséos
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Figura 5.6: Percurso noampusDarcy Ribeiro (Fonte: Google Earth, ¥45'49.40"S e
47°52'07.61"W, Brasilia, Brasil. Data da imagem: 10/07/2008)

Tabela 5.5: Carga computacional usando dados reais dazegens

FKE MHMF-2 M?3H
Numero médio de hip| 1,0 1,0001 2,0001

5.4(e) e 5.4(f), que sado praticamente as mesmas, uma vezmflleeacia do magnetémetro
sobre as estimativas de posicéo € pequena quando compadadaRsS e da IMU. Exis-
tem, contudo, perturbacdes nas estimativas de atitude &9 &bpontadas na Figura 5.8(f),
gue coincidem com as falhas do magnetémetro na Figura 5.AdaAque estas perturba-
¢bes ndo tenham sido muito significativas, visto que asgalbanagnetdometro foram raras
e duraram apenas alguns milissegundos, até mesmo estatamedpurias adquiridas em
condi¢cbes bastante favoraveis foram capazes de intrqoerzurbacoes perceptiveis nas es-
timativas do FKE. Por outro lado, estas perturbacdes naers&mtradas nas estimativas de
atitude do MHMF-2 nem do FH, que s&o praticamente as mesmas. Isto se deve ao fato de
ambos os filtros serem capazes de detectar medidas corasnpidsmo que o {H tenha
apresentado um falso positivo em tornotde 393 s. A medida em que falhas dos sensores,
no entanto, se tornassem mais frequientes e severas, o Fideschada vez mais de de-
gradacdo de suas medidas, podendo chegar a resultadatveisesimilares aos da Figura
5.4(a).

Como ultima analise, considere os resultados de carga danipoal mostrados na Ta-
bela 5.5. Ainda que o FKE tenha sido, mais uma vez, a opcadevaissuas estimativas nao
se mostraram robustas mesmo a perturbagdes naturais @w. sSeoganto, algum cuidado
deve ser tomado a se utilizar este estimador em sistemascaboperando em ambientes
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Figura 5.7: Medi¢cbes do magnetdmetro para o experimenitdeesmvegacao. Setas eviden-
ciam falhas do sensor.

reais e hostis. O MHMF-2, por outro lado, foi capaz de corgpmproblema de medicdes
corrompidas e manteve a carga computacional praticandénéda aquela do FKE. O Mi
também mostrou sua utilidade como estimador de estadotopbnas ao custo de um au-
mento de carga computacional de quad®s quando comparado ao MHMF-2. Logo, mais
uma vez o MHMF-2 mostrou-se a melhor alternativa em termoshdestez, erro RMS e
carga computacional.
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Figura 5.8: Resultados de estimacdo para o MHMF-2 bl o FKE em um experimento

real de navegacao.
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6 CONCLUSOES

“Tutte le verita sono facili da capire, una volta
che vengono scoperti, il punto e quello di sco-
prire loro.”

Galileo Galilei

6.1 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho tratou do tema de filtragem estocéstica pstearsas dinAmicos hibridos,
mais especificamente do caso particular de sistemas a losltippdelos, em que uma das
variaveis discretas de estado denota possiveis mudangasigdo matematico entre os dife-
rentes modos de operacdo. Durante a revisdo bibliografespaito de métodos disponiveis
para a estimacéo de estados deste tipo de sistema, delase @ofdetalhamento matema-
tico das inovaces introduzidas a época de sua proposit@ampelamente difundido filtro
IMM, algoritmo de notével e reconhecida importancia atéias de hoje em aplicacdes de
sistemas hibridos a situac¢des praticas, tendo ele infadmaecisivamente os resultados
aqui apresentados. De fato, verificou-se que a generabizigs equacdes do IMM feita
pelos algoritmos propostos neste trabalho (HDFF, MHMF e MH2) proporcionou-lhes
ganhos expressivos de desempenho durante testes utiliteartd dados reais, quanto simu-
lados, do sistema de localizacao tridimensional de um loglaio para inspecéo robotizada
de linhas de transmissdo de energia elétrica. Nesta amalmsparativa, foram utilizados
também o FKE classico e oM, um filtro recente para sistemas hibridos que se apresenta
como uma alternativa viavel e de melhor desempenho do quevbh TMdo o equaciona-
mento matematico do sistema de localizacdo da aeronaveitimj lando-se énfase aos di-
ferentes métodos de representacao da atitude do corpostsagée a partir de medidas dos
sensores embarcados e também as implicagfes tedricasiagdes dos estimadores decor-
rentes da restricdo de norma unitaria de quatérnios. Aadalbasionais do magnetémetro,
sensor essencial no processo de corre¢édo da atitude do \faidim tratadas por meio do
paradigma de modelagem de sistemas hibridos, uma vez qusesstor € fortemente sus-
ceptivel a problemas advindos da interferéncia eletrogétagndas linhas de transmisséo e
também de desconexfes temporarias entre ele e o computadarcado. Dentre todos 0s
algoritmos avaliados, o MHMF-2 mostrou ser a melhor opcadegmos do erro de estima-
céo em situacdes de falha dos sensores e, quando comparaglosafittros que utilizam a
abordagem de fusdo de multiplas hipéteses, também condioedagomplexidade computa-
cional.

A abordagem de sistemas hibridos trazida em [43] para mosistamas dindmicos su-
jeitos a falhas de operagdo mostrou-se viavel e eficierdgna®mo mostrado pelos resul-
tados numeéricos do Capitulo 5, mas néo se pretende que pst@ssiderada uma solucéo
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definitiva para o problema. Dependendo da dinamica dassfafftalem existir alternativas
mais eficientes a abordagem hibrida apresentada nestthtral@onsidere a situacao, por
exemplo, em que ocorrem falhas de posicionamento de pecasnaninha de montagem
industrial ocasionadas por desgaste de seus atuadomspgahinente o afrouxamento dos
mancais dos motores e envelhecimento de seus componentbsra&amodelar a evolucao
do processo como um todo utilizando sistemas hibridos ssgiyel, uma vez que este tipo
de falha é geralmente conhecido dos fabricantes dos egeigas) a sua dindmica lenta
nao a recomenda. Nestas situagdes, seria mais interessdniieos parametros do modelo
dos atuadores no modelo matematico do processo e estirnaling assim como foi feito
para os vieses dos acelerdmetros na Secao 3.5.4. Estesantoesdo problemas de falhas
de longo prazo, cuja evolugdo se da em um processo continaborlagem hibrida deste
trabalho, por outro lado, encontra seu maior campo de gglkicao contexto de falhas re-
pentinas e que ocorrem sem aviso prévio, podendo levar ago@scias catastroficas. Um
exemplo emblematico deste tipo de situacéo séo 0s gravEsnées que podem ocorrer caso
haja falhas inesperadas dos sensores de um sistema dedg&alipara aeronaves, como
aquele desenvolvido no Capitulo 3. A adog&do de uma estaatiegsistemas hibridos para
estimacdo de estados de nosso VANT para inspecéo de linhendmissao foi motivada,
principalmente, em decorréncia da constatacao de queus@tctos parametros do modelo
no vetor de estados é infactivel, visto que ndo ha tempo pafal convergéncia dos estados
do filtro nos momentos de falha do magnetdometro. A maior detnagéo da utilidade de
nossa abordagem nestas situagdes esta nos resultadogcnardarSecéo 4.3.2 e do Capi-
tulo 5, em que ocorre rapida divergéncia das estimativakdo o presenca de falhas do
magnetémetro, enquanto os filtros hibridos sempre mantémdesempenho. Até mesmo
nos momentos em que € desconhecida a forma de manifestaci@thads, nossa abordagem
hibrida continua a ser util e simplifica-se para o caso deape@ois modos de operacao dos
sensores: bom e mau funcionamento. Nestes casos, medidiztageia estatistica (distan-
cia de Mahalanobis) incorporados aos nossos filtros serggroposito de detectar medidas
de sensores muito diferentes do esperado, podendo samiricdicacdo de problemas. De
fato, esta foi a estratégia adotada na andlise da Secadmta3ar que os dados do aceler6-
metro e do magnetdbmetro passaram por transformacgoesng@ods de normalizagcéo (ver
Secéao 3.6.4) que prejudicaram a deteccao de falhas.

E claro, pela analise do contetido do Capitulo 3, que a maite ga texto é dedicada
aos temas de representacdo de atitude, incluindo restrichmitacdes intrinsecas de cada
tipo de parametrizacdo, e sua extracdo a partir de medidasrd®res embarcados. Ta-
manha discusséo é devida as nédo-linearidades das opermgddsendo a orientacdo do
corpo, principalmente a sua correcao a partir de medidasiaist que impedem a obten-
céo de solucdes 6timas para os problemas de estimacaoudieatita, portanto, uma série
de resultados disponiveis na literatura, todos eles apeesdo um balanco diferente entre
beneficios e prejuizos, dependendo da situacao partienianmalise, assim com ressaltado
em [82]. A exposicao a respeito de quatérnios, juntamente @® aspectos matematicos
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envolvendo a sua restricdo de norma unitaria, procuranetemao leitor interessado em
estender os resultados deste trabalho uma visdo mais ehtardps fundamentos por tras
das diferentes técnicas existentes, resultados que garrancontram-se dispersos na li-
teratura, e também ressaltar estudos de suma importameia parreta implementacéo dos
resultados desta dissertacdo. Em temos informais, espayae as discussdes do Capitulo
3 evitem que as solucdes possivelmente complexas adotestesrabalho parecam “tiradas
da cartola”, gerando duvidas sobre a possibilidade de ugsadedimentos mais simples.
Caso se privasse o leitor dos fundamentos que basearanolisagiomadas, evitar-se-ia que
ele se beneficiasse destas discussdes para propor inogag®peito do assunto, sendo ele,
muitas vezes, condenado a passar pelo mesmo calvario diad@verros de implementacao
gue os autores do trabalho previamente experimentaram.

Pretende-se que as inovacdes trazidas por este trabalhewe@apitulo 4, principal-
mente o algoritmo do filtro MHMF-2, signifiguem um real avamgpcampo cientifico de
sistemas hibridos, em que se procurou dar aos algoritm@®$ias tratamento tdo apro-
fundado quanto aquele de referéncias consagradas dauliterea mesma area. A andlise
comparativa feita no Capitulo 5 tentou mostrar ndo sé osagadbs algoritmos propos-
tos, mas também as situacdes em que nossos filtros enconaringitacdes. Além disso,
comparou-se o desempenho de nossos resultados aquelagslelfissicos e recentes, a fim
de fornecer referéncias para o julgamento dos ganhos e$egitt termos dos erros de esti-
macédo e complexidade computacional. Uma questao por vbpedaaa por revisores dos
trabalhos cientificos publicados e também por pessoaséstias no assunto da dissertacao
diz respeito a demonstracdes de convergéncia dos filtrpegtas, mais especificamente do
erro de estimacgédo. Tendo recebido apenas um breve consentéimicio do Capitulo 4,
volta-se a esta questéo no fechamento desta dissertagdsidtamas lineares, existem mé-
todos consagrados e formas fechadas para verificacdo dédidatie envolvendo, em geral,

o0 calculo dos valores singulares das matrizes de evolugamdesso ou também a utiliza¢éo
de fungbes candidatas de Lyapunov para analise de coneag&assando, no entanto, ao
caso de sistemas ndo-lineares genéricos, isto deixa ders@de. Para este tipo de sistema,
andlises de estabilidade estédo fortemente atreladas @nieedo, geralmente heuristica,
de fun¢bes de Lyapunov que assegurem a reducdo assintater@edgia dos estados, em
que o termo energia € aqui entendido em um sentido mais aroplpe a simples capa-
cidade de realizar trabalho. Contudo, este processo iaexdonente envolve a derivada de
funcdes néo-lineares possivelmente ndo-triviais, exess quais podem ser encontrados
neste trabalho (ver Secéo 3.6.1), tornando a andlise crayendao infactivel, caso hip6-
teses simplificadoras ndo sejam feitas com relacéo ao sistéotlinear em estudo. Para
sistemas hibridos, uma analogia existe e pode ser encargrad5]. De maneira geral, a
estabilidade no caso sistemas hibridos com modelos Ismpade ser feita por meio de uma
Unica fun¢do candidata de Lyapunov, cuja energia decredepéndentemente da sequéncia
de chaveamentos entre modos. Caso isto se mostre dificifiofeste mostrar que existe
um conjunto de fun¢bes candidatas de Lyapunov estaveispamacada modo do sistema,
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e que sempre ocorre reducao de energia nos momentos dembtwistema ao modo, ainda
gue ela possa aumentar nos instantes de chaveamento. a,ogktai analise torna-se ainda
mais dificil para sistemas hibridos ndo-lineares gengmomo os da Sec¢éo 4.2 e, a menos
gue se assuma uma estrutura particular para (4.1)-(4.Zaqliee a analise, ainda néo estéao
disponiveis resultados de convergéncia para este tip@ .

6.2 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Seah et al. em [14] consideram um modelo hibrido para a dpmwlale um avido em
um aeroporto. Partindo do repouso, o avido inicialmentéeecéorizontalmente na pista
até chegar proximo a uma velocidade limite, momento no qu@hia sua subida. Uma vez
que é fisicamente impossivel uma transi¢do entre os modageacdo horizontal e subida
em situagdes de baixa velocidade, a utilizagdo de um modat&dviano para este tipo de
transicdo necessitaria que informacdes de velocidaderfossorporadas aos modos, per-
mitindo capturar corretamente a dindmica do sistema. Dessa, no lugar de se ter apenas
um modo para aceleracdo horizontal e outro para subidar-devia discretizar as faixas da
aeronave em intervalos (baixa, média e alta velocidadesymmplo) para que, entdo, se pu-
desse definir as probabilidades de transicéo entre elest@uaior o nimero de intervalos
discretos, maior seria a precisdo do modelo do filtro, massoglexidade computacional
também tenderia a aumentar. Ainda que o modelo Markoviaretpnsicdes entre 0s mo-
dos do sistema tenha se mostrado bastante Gtil no contesti® abalho, formulacfes de
sistemas hibridos que consideram transi¢cdes dependantbérn do vetor de estados conti-
nuos [14] tenderiam a melhorar o desempenho dos filtros aqgpoptos, pois as transi¢coes
entre os diferentes modos do sistema poderiam ser mais fiedmeodeladas sem, com isso,
incorrer em uma aumento da complexidade dos algoritmostoheagsio.

Outra possivel fonte de melhorias seria testar outrosditiéo-lineares nos algoritmos
do Capitulo 4 em substituicdo ao FKE. Em razdo de seu passoedeitacdo de primeira
ordem, o FKE exige um ajuste minucioso de seus parametrasgo@ sejam validas suas
hipéteses de linearidade local do sistema, sendo que nemarisso pode garantir bom
desempenho deste filtro nas situacdes em que modelos foteem@o-lineares estédo sendo
estimados. O FKU, por outro lado, apresenta bom desempeanbstionacdo mesmo para
sistemas néo-lineares complexos, além de n&o necessitatodéos explicitos de matrizes
Jacobianas e de ter custo computacional bastante proxindo &XE. Nao € necessario,
contudo, que as extensdes se restrinjam a métodos baseaditsagiem de Kalman, po-
dendo ser usados também algoritmos baseados em simula&cBEste Carlo, como filtros
de particulas. Ainda a respeito de alternativas de filtragemtilizacdo das medidas do
acelerébmetro nos passos de predicédo e de correcédo de astsmeat sistema de localizacéao
exige, teoricamente, que um FK para sistemas correlatasiiBgado. Como isto néo foi
feito, foi necessario majorar as matrizes de covarian@asetmos de perturbacéo do FKE
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para lidar com esta correlacéo, implicando perdas de des#ropo sistema de localiza-
céo. Logo, sugere-se a adaptacdo da estrutura do FKE paem$ealente para sistemas
correlatos (FKEC).

Com relagéo a aspectos praticos de implementacao do sideefoealizagdo, além dos
vieses dos acelerdmetros, também seria de grande valituadomo vetor de estados dos
fatores de escala e vieses dos girdmetros da IMU. Isto ppcgse sensores de baixo custo
estejam sendo utilizados, a variagcao destes parametresspo@xpressiva, prejudicando a
etapa de predicdo do quatérnio de atitude do corpo. Por folastas analises numéricas
envolvendo dados reais foram feitaffling, ou seja, os dados foram coletados durante o
experimento e posteriormente processados pelos algariim&apitulo 4 e outros filtros.
Dado que se propde a utilizacdo dos resultados deste toabiatprojetos de robdtica com
restricbes de energia e processamento, seria muito Uificeerquais os requisitos com-
putacionais minimos para que os filtros hibridos proposjos possam ser corretamente
calculados. Dessa forma, propde-se a implementacéo dmstieldgs do Capitulo 4 em uma
linguagem de programacao tal cofio podendo-se, entdo, embarca-los em robds para rea-
lizar a estimagéo de estados do sistema durante o tempo deéape
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A. TOPICOS EM FILTRAGEM ESTOCASTICA

A.1 INTRODUCAO

Estimacéo de estados é um assunto de tal importancia que $imtiaa o Apéndice C
de [84] de “Estimacao de Estados e o Sentido da Vi@#ite Estimation and the Meaning
of Life). De acordo com [45], o problema de estimacdo de estadostensis dindmicos
estocasticos a partir de medidas ruidosas € um assunto detamgia central no campo da
engenharia. Registros de trabalhos nesta derea datamsldentiiis séculos, quando Gauss
propds o método de estimacdo de minimos quadrddast(square estimatigrao tentar
estabelecer os parametros de drbitas por meio de obsesvde@®rpos celestes. Sistemas
fisicos (maquinas industriais, redes de transmissao dgianaeronaves, robds, aparelhos
domeésticos, etc.) sao projetados e construidos para exe¢ategfas especificas e atender a
objetivos. Para poder avaliar o desempenho de um sistereanecsssério, tomar medidas
corretivas, um controlador (humano ou nao) precisa sabelemdsistema esta “fazendo”
a todo instante de tempo, ou seja, precisa saber o seu e€ladtudo, sistemas reais so-
frem com perturbac6es do ambiente, podendo eles mesmaeaf@eEm comportamentos
aleatdrios. Visando a determinacéo do estado de um sispgrde;se valer das leituras de
instrumentos que medem grandezas relacionadas a ele, masnteestas medidas séo cor-
rompidas por ruido. Tendo isto em vista, o problema de esfimde estados a partir de
modelos e medidas incertos (ruidosos) é chamado de estiroagétragem [45], sendo este
0 assunto deste apéndice.

N&o se pretende que este texto sirva como uma referéncidetamp assunto de esti-
macao e filtragem estocasticas, recomendando-se a le@t(d& 2, 84,92], além de varias
outras referéncias disponiveis, para analises mais aytafias das discussoées feitas aqui.
Procura-se oferecer neste complemento uma condensactpob@s mais importantes para
a melhor compreenséao do trabalho, auxiliando o leitor seémi@iconhecimento avancado
no assunto. Para tanto, comecga-se apresentando o prokdeeséirdacdo de estados para
sistemas discretos e suas diferentes possiveis formslaEde seguida, o filtro 6timo para
sistemas lineares, o Filtro de Kalman (FK), é descrito, isleggle sua generalizacao baseada
em linearizacdo de modelo de sistemas nao-lineares, o BatKalman Estendido (FKE).
Por fim, apresenta-se a Transformada Unscented (UT), undmétoderno para propaga-
cao de parametros estatisticos por meio de transformaédelineares complexas, e a sua
incorporacdo ao algoritmo do FK para gerar o Filtro de Kaltdascented (FKU), um dos
algoritmos mais eficientes para filtragem de sistemas n&ewles disponiveis atualmente.
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A.2 O PROBLEMA DE ESTIMACAO DE ESTADOS PARA SISTEMAS DISCRE-
TOS

Procurando introduzir o assunto, uma interpretacdo grdficproblema de filtragem
estocastica € dada na Figura A.1. Idealmente, o objetivoltdo éistocastico é fornecer,
a todo instanté;, o valor real do estade, do sistema, em que, pode também envolver
parametros desconhecidos do modelo matematico do sisieémaido. Para que isso fosse,
de fato, possivel, o filtro estocastico necessitaria tessacas entradas reais. ,, aplicadas
ao sistema, juntamente com o modelo matematico real

Tk = fre(xkflu u?‘e,k*l)u (Al)
Y = hre(xk)a (A2)

e medidasy, dos sensores absolutamente livres de distarbios, em qi¢ dascreve a
maneira como o estadg, evolui de acordo com grandezas do instante anfeei@A.2) é

a funcdo que relaciona as medidas dos sensores ao egtatigal do sistema. Contudo,
esta situacao jamais é verdadeira para sistemas dinaregigs 5empre ha imprecisdes na
definicdo da funcé@o de medicéq. e as saidag, dos sensores sempre sdo perturbadas por
elementos de ruido, estando todos estes efeitos concestmadermo de disturbio,. Da
mesma forma, as entradag medidas sdo versdes corrompidas por ruig@ das entradas
reaisu,. ;. Por fim, o termaw;, modela os desvios referentes a fungéode evolugdo do
processo, que nunca é totalmente conhecida. Como nao seégp@desso a (A.1)-(A.2), o
modelo matematico do sistema usado pelo filtro deve levar@ta@s incertezas e ruidos
explicitamente, dando origem a

xp = f(Tp_1,Up—1) + Wg_1, (A.3)
Ur = h(wg) + vk, (A.4)

em quewy,_; evy, Sao processos de ruido branco Gaussiano i.i.d. taiggue~ N (0, Qx_1)

evp ~ N(0,Rg); €ug—1 ~ N(ug_1,P,x—1) € 0 vetor de entrada do sistema, ao qual tam-
bém esté associada uma perturbacdo Gaussigpa, ~ N(0, P,x—1). Caso o sistema
(A.1)-(A.2) seja linear, considera-se a forma

Ty = Ap_12p—1 + Br_1ug—1 + wi_1, (A.5)
Yr = Crg + vy (A.6)

Uma pratica comum no modelamento de sistemas dindmicos éeadncentrar toda a
incerteza relacionada a (A.3) ou (A.5) no termo de ruigo;. Nestas situagfes, faz-se

Por se tratar de um sistema dinamico discreto, ndo é possiselher uma funcaf.. de evolucéo de es-
tado tal que o estado atug| dependa da entrada atugl ; aplicada sobre o sistema [21]. De fato, demonstra-
se que o sistema discreto de resposta dindmica mais ramdéveloé o atraso unitario, ou seja, o sistema tal
quezy = ure x—1 € que demora um periodo de amostragem completo para inaoepmformacgédo da entrada
do passo anterior.
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P,r—1 = 0, ou seja, elimina-se toda a incerteza associada ao vetortgslasu,_,, que
passa a ser considerado completamente conhecido. Estaldgéun é particularmente Gtil
quando é dificil caracterizar as perturbacdes sahreu nas situacdes em que nao te se
acesso a este vetor, passando-se a depender exclusivalaemedidag, e dos modelos
matematicos para estimacéao de estados. Nestas situagtesd@as: ., podem ser elimi-
nadas da analise que sera apresentada no restante desta seca

Em posse de (A.3)-(A.4) ou (A.5)-(A.6) e de medidas de entrad = {uy,us, ..., ur}
e saiday1.;, = {v1, ¥, ...,y } corrompidas por ruido, o problema de estimacgéo discreta de
estado consiste em procurar pela estimatijvgue melhor aproxima;, em algum sentido,
visto que nunca é possivel chegar;adiretamente. Sé < L, i.e., existem medidas de
entrada e saida posteriores ao instante de filtragemproblema é chamado de suavizagéo
discreta (iscrete smoothing Agora, sek > L, esti-se tentando estabelecer uma estimativa
de estadar, para um instante de tempo para o qual ainda ndo ha medida® sste 0
problema de predicéo discretdigcrete prediction O ultimo casok = L, € o problema de
filtragem discretadiscrete filtering e sera doravante assumido.

— iy
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Figura A.1: Diagrama dos componentes envolvidos na obtedgastimativa:; que apro-
xima o estado real, desconhecido, em que o filtro estocéstico utiliza inforneaglie entrada
uy, € saiday, perturbadas por ruido.

Ao dizer que as estimativas., = {Zi, Z, ..., 2} aproximam a sequéncia de estados
real z1., = {x1,29,...,2;} “em algum sentido”, deve-se entender gqyg € um ponto
critico (maximo ou minimo) que otimiza uma func¢éo de cuygtq.; |y .k, u1.x) dezy., con-
dicionada as medidas,.; e y;... A forma dessa funcdo de custo, no entanto, pode ser
escolhida de acordo com as propriedades desejadas paraémaiegde estimativas obtida
por meio da otimizagao g€« |y1.k, u1.x). Para que essas estimativas representem, de fato,
boas aproximacdes do sistema e tenham utilidade prétitaratiira a respeito de filtragem
estocastica considera duas formulagdes diferentes pargg@adp. A primeira delas fornece
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estimativag},, de minima variancia, que séo a solugéao do problema de otjfoza

k
#}, = arg min <E {Z(:CZ — ) (v — 24) ylzk,ul:k}> : (A.7)

T1ik i=1
em que (A.7) é uma medida dos desvios entre as estimatieass valores reais; do estado
do sistemaj € {1,2,...,k}. O Teorema 1 a seguir, que é uma generalizacdo para 0 caso
discreto do Teorema 5.3 em [45], fornece uma maneira de selaat? , .

Teorema 1 (Estimativa de minima varianci&gjaz}., a estimativa de minima variancia de-
finida como a solugéo 6tima do problema em (A.7). Seja tamldemzs, . . ., 2x|y1.x, U1.k)
af.d.p. conjunta das variaveis de estagdq. Qualquer que seja a forma @€z |y1.x, u1.x),

a solug¢dozy,, de minima variancia é dada pa¥),, = E{Xi|y1.k,u1.6} = ux, €M que
e = [p1, po, - - -, pux]” € a média condicional tal que

Lbi :/// xip(xl:k\ylzk,ul:k)dxl...dxk,iE {1,,]{}}

Prova SejamX; = [z, 2o, ..., 2x|T € X}, = [#1, 22, ..., 44T varidveis auxiliares tais que
0 somatorio em (A.7) possa ser escrito como

D (i — )" (i — &) = (X — X) " (Xp — Xp). (A.8)

i=1

Suprimindo, apenas por motivos de conveniéncia de notacdepéncia do operadadr{-}
em relacdo as medidas.,. e uy.;, tem-se

E {(Xk — X" (X — Xk)} =L {(Xk —cte—Xp) ' (Xp—ct+e- Xk)} , (A9)
em que: € um termo constante qualquer. Desenvolvendo (A.9), tem-se
E {(Xk—c+c—Xk)T(Xk—c+c—Xk)}:E {((X—0) " (Xp—c)} + E {(Xk—c)T(c—Xk)}

VR {(C—Xk)T(Xk—c)} VE {(C—Xk)T(c—Xk)} .
(A.10)

E facil ver que os trés (ltimos termos de (A.10) s&o mininugaw se escolhek, = c,
uma vez que

0

E {(Xk—c+c—Xk)T(Xk—c+c—Xk)}:E {(Xx—0)T (Xp—0)} + E {(Xu=e)(c—0)}

0 0

+E {(c=c)F k_c)}+w

=E {(Xy—c)" (Xp—0)} . (A.11)
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Logo, basta agora que se minimize o desvio quadréfi§@.X,—c)” (X;—c)} em (A.11)
de X, desconhecidoem torno da constante Desenvolvendo (A.11), tem-se

E{(X—o)" (Xy—c)} =E{X[ Xy} — E{X[c} - E{ X} + E{c"c}. (A12)

O valor minimo de (A.12) é encontrado em seu ponto criticmm relacdo a constante
c. Derivando (A.12) em relacdo@ tem-se

0
OE {(Xy—c)'(Xy—c)} OF {M OE{X[c} OE{c"Xy} OFE{c'c}
= - - +
Oc Oc oc oc Jc
=0—E{X[} - E{X[}+2, (A.13)

em que foi usado o fato de g -} e 9/dc comutam. O ponto critico de (A.12) corresponde
araiz de (A.13). Logo,

2" —2E{X[} =0— " = E{X;}. (A.14)
FazendaX), = ¢* = E {X},}, tem-se a solugdo que minimiza (A.W).

Outra maneira possivel de se formular o problema de filtragescolhep(x 1., |y1 .1, U1.1)

de tal forma que
l

Ty = argmax (p(Lre|yre, urk)) (A.15)

T1:k
em quet! , sdo as estimativas de maxima probabilidagmsteriorie p(&1.1|y1.x, u1.1) € @
densidade de probabilidades conjunta da seqiéncia dea@igtigt ., condicionada as me-
didasy,.. e ui.,. Diferentemente de (A.7), que procura minimizar desviosrelaigdo aos
valores reais de;, as estimativas! , obtidas em (A.15) sdo aquelas que correspondem
a regido de maior concentracdo de probabilidade®@nm|y1.x, u1.1), OU Seja, s&o aque-
las com “maior probabilidade” de serem verdadeiras. Emordigso, Jazwinski denomina
(A.15) em [45] de estimativa Bayesiana de méxima veroskBanifa e mostra que, para sis-
temas lineares (A.5)-(A.6), o problema de otimizacdo em%fé equivalente ao problema

de minimos quadrados

k k
1 1
~1 . ANT -1 A T -1
9., =argmin | — i — Cixy)” (R i — Cixy) + = w; (Q;) w; |, (A.l6
1k = 218 (2 ;Zl (y ) (Ri) ™ (y )+ 5 ;:1 (@) ) (A.16)
em que os desvios sdo medidos entre as medgidaseus valores preditos por (A.6) e as
estimativas de estadq.; estdo sujeitas a restricdo de evolucédo imposta por (A.5g Hioe
apenas o primeiro somatorio em (A.16) é dependente dasatists

2CasoX, fosse conhecido, bastaria escollfer= X, para obter a solugéo 6tima do problema de filtragem.
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A andlise anterior deixa claro que, no momento em que asrpesximedidas; | €y 1
sdo lidas, a solucao dos problemas de otimizacdo em (A.2)5)& (A.16) necessita que to-
dos os conjuntos de medidas;. ., €y1.,1 Sejam reavaliados, juntamente com os valores de
todas as estimativas de estadq.,;. Sendo assim, estes problemas séo trataveis apenas na
situacdo em que a estimacao de estados ndo esta sendo fetagoreal, ou seja, todas as
medidas de entrada e saida sdo conhecidas e, de possealglasy, determinar a sequiéncia
Otima de estimativas de estado de acordo com os critériogrdmenvariancia (A.7) ou ma-
xima probabilidad@ posteriori(A.15). A excecao a esta regra sdo os sistemas lineares, para
0s quais existe o Filtro de Kalman (Secéo A.3). Para estgapiicular de sistema, o FK &
o estimador 6timo recursivo de (A.16) que determina a esitenao instanté + 1 a partir
da solucéo para o instanteapresentando, portanto, tempo de computagéo indepemndient
ndamero da iteracdo. Para sistemas ndo-lineares, no ergaigtem apenas solu¢des recur-
sivas aproximadas e, a medida em que o tempo cresce, a caaplexomputacional da
solucéo de (A.7) ou (A.15) torna a estimacéo conjunta;geinfactivel [45].

Em razdo das dificuldades para obtencdo da estimativa ¢anjup, a estimacao de
estados em tempo real para sistemas dinamicos discretasavelia atengéo a problemas
marginais de otimizacao [84]. Nestas situacdes, ndo seneésdnteressado em determinar-
se a sequUéncia completa;, de estimativas, mas sim apenas a estimatjvpara o instante
atual que otimiza uma dada funcéo de custo, razao do terngimahrDe maneira analoga
a (A.7) e (A.15), definem-se os problemas de otimizacao maisyi

Ty, = E{zr|yie ik}, (A.17)
&), = arg max (p(Zx|Y1k, wik)) , (A.18)
Tk

em queiy e 2! sdo, respectivamente, as estimativas marginais de mirdnéneid e ma-
xima probabilidade posteriori Todos os filtros estocasticos abordados neste trabatho, se
jam eles para sistemas hibridos ou ndo, dedicam-se a rasalog problemas de otimiza-
¢cédo marginais (A.17)-(A.18), cujas soluc¢des geralmerfeyein dos resultados de (A.7) e
(A.15). Mais uma vez, a exce¢ao a esta regra sdo os sistemeasels (A.5)-(A.6). Para
este tipo de sistema, [45] afirma que os problemas de otiduzegnjunta (A.7) e (A.15)
e marginal (A.17)-(A.18) coincidem. Mais ainda, as estivastz; de minima variancia e
2} de maximaa posteriorisdo as mesmas e podem ser determinadas de maneira 6tima pelo
algoritmo do FK. Para sistemas nao-lineares, em geral7jAA.18) podem ser resolvidos
apenas de maneira aproximada, nao existindo um estimaduar disponivel.

De acordo com o Teorema 1, o problema de minima variancia efivYAempre tem
sua solugdo dada pela média condicional, ndo importandongafdep(xy|yi.x, u1.x), a0
passo que (A.18) depende, de fato, da densidade de prolaaleili De um ponto de vista

3A troca do problema de otimizacdo pelo célculo da média cimutada em (A.17) é conseqiiéncia do
Teorema 1.
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Bayesiano, tem-se a igualdade

Verossimilhanca dg; Distribui¢&oa priori dexy,
'\ '\

p(yk|$ka Yl:k—1; Ul:k) p($k|?/1:k—1, ul:k)
?(3/k|3/1;k71, U1:k)j

—~
Termo independente de,

P(Tr|Yren, wrk) = (A.19)

Uma vez que o denominador de (A.19) é independenig deode-se releva-lo no problema
de maximizagéo (A.18). Portanto, a dependéncia'dfica restrita aos dois termos do nu-
merador. O primeiro dele®|yx|zx, y1.x-1, u1k), € @ verossimilhanca da medida atyal

e pode ser obtida a partir de (A.4) ou (A.6). Por motivos depleidade, assumiu-se que
vr € um termo aditivo em ambas as equacfes, o que facilita agéimtela verossimilhanca.
Uma vez quer; € considerado um dado conhecido e(Wx|zx, y1.k—1, u1.k), tantoh(zy)
quantoCj.x; tornam-se constantes, i.e., ndo apresentam incertezaalgDessa forma, a
verossimilhanga dg; € fungdo da distribuicdo dg. Dada a hipotese, ~ N (0, Ry) assu-
mida anteriormente, chega-se a conclusdo deygue N (yx, Rx), em quey, = h(zx) ou

yr = Crxi, dependendo de qual modelo dentre (A.4) ou (A.6) esta semukiderado. A
complexidade de (A.18) reside, de fato, no teney |y;.x—1, u1.x), que representa a distri-
buicéo de probabilidadespriori* dex;. Para sistemas ndo-lineares genéricos, mesmo que
se parta de uma estimativa iniciglcom distribuicdo Gaussiana, as transformagdes em (A.3)
dificultam a obteng&o de uma expresséo analiticaydaydy, .1, u1.x ), tornando complexo,

ou até mesmo impossivel, a determinagéo da estimativa éfjpara (A.18). Ndo causa es-
panto, todavia, que sistemas lineares (A.5)-(A.6) sejara excecdo. A Secdo A.3 mostra
que, para este tipo de sistema, tap(t@.| zx, y1.x—1, u1.x) qUaNtop(zx|y1.k—_1, u1.x) SA0 Gaus-
sianas a todo pasgodo filtro, tornando a distribui¢c@a posteriorip(xy|y1.x, u1.x) também
Gaussiana. Nesta situagéo, o problema de maximizacéo &) (#&cai em um problema de
minimos quadrados semelhante a (A.16), cuja solucdo 6tmbtica por meio do FK.

Procurando deixar clara a diferenga entre estimafiya® minima variancia €, de ma-
Ximo a posteriorj termina-se esta secdo com a analise dos graficos da Figuridte que,
dentre todos eles, apenas na Figura A.2(a) houve a eqiti@l&h= 7! = 0, ou seja, 0s
problemas de otimizacao (A.17) e (A.18) tém a mesma soliRd@@ sistemas lineares (A.5)-
(A.6) com ruidos e estimativas iniciais Gaussianas, ma&tmna Secdo A.3 que a f.d.p.
posterioridez;, em (A.19) também € Gaussiana e, portanto, tem o0 mesmo fodadigura
A.2(a). Contudo, assim como observado em [45], estas dstanastardo proximas ape-
nas para densidades unimodais (apenas um ponto de maxiranyentradas proximas ao
modo, que é exatamente a situacdo da distribuicdo Raylaifigdra A.2(b). Ainda que ndo
coincidam, a média! = /27 ~ 2,51 da distribui¢cdo encontra-se muito préxima da regido
de maior concentragéo de probabilidades, cujo maximo ecemmi! = 2. Situagdo muito

“Diferentemente da distribuic@oposterioridezy, p(xx|y1.x, u1.1), que utiliza a informagéo de saida atual
yr do sistema, a distribuicaa priori de zx, p(xk|y1.k—1,u1.1), Utiliza informacdes de saida apenas até o
instantek — 1. A distribuicéoa priori é determinada a partir dos modelos de evolucédo (A.3) ou (Arsjuanto
gue os modelos de saida (A.4) ou (A.6) servem ao propositéldele da verossimilhanca dg.
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diversa é encontrada nas duas figuras restantes. A soma sei@s na Figura A.2(c) €, de
fato, totalmente simétrica em relagdo a média= 0, mas a presenca de dois maximos glo-
bais (distribuigdo bimodal) cria duas estimativas de méxrposterioriii = —4 e it = 4
que tornam (A.18) indeterminado. A soma de Gaussianas naa-fg2(d), por outro lado,
tem apenas um maximo global eif) = 2, mas o acimulo de probabilidades em uma re-
gido distante deste pico move a estimativa de minima vaagaraz; = 0,2, um valor
sensivelmente diferente. Além disso, 0 maximo localiém= —4 pode ser erroneamente
considerado como a estimativa de maxienposteriorj caso condi¢fes iniciais inadequa-
das sejam escolhidas para métodos de otimizacédo ndodigae aproximem a solucao de
(A.18).

(c) Soma de Gaussianas (simétrica, bimodal).(d) Soma de Gaussianas (assimétrica, bimodal).

Figura A.2: Funcdes densidade de probabilidade para difssedistribuicbes e assinala-
mento das estimativagl de minima variancia (média) & de maxima verossimilhanca
Bayesiana.
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A.3 FILTRO DE KALMAN (FK)

Primeiramente proposto por Rudolf E. Kalman em seu trabséimainal [85], o FK é o
estimador linear 6timo para sistemas lineares

T = Ap1Tp—1 + Br_iup—y + wp_1, (A.5)
Yr = Cyay + v, (A.6)

em quewy_; ~ N(0,Qx—1) €vr ~ N(0, Ry) sdo processos de ruido branco Gaussianos e
descorrelacionados, ou seja,
i 1= R, 1= .
E{ww,} = @ J , E{vjv;} = J , E{w;v;} =0,Vi,j € N,
0, #7 0, 1#j
eug_1 ~ N(ug—1, P.r—1) € 0 vetor de entrada do sistema ao qual também esté associada
uma incerteza. Caso esta incerteza seja nula, bastaffazer = 0. De acordo com [84],
mesmo quewv,_; e v, Ndo sejam Gaussianos, o FK ainda € o melhor filtro lipaaa (A.5)-
(A.6), ainda que possa existir um estimador ndo-linear cathon desempenho.

Seguindo o procedimento adotado no artigo original de Kalf@8], Jazwinski demons-
tra no Capitulo 7 de [45] que o FK & o estimador linear 6timo A®)¢(A.6) por meio
do método de projecbes ortogonais. Simon, por outro ladegako mesmo resultado no
Capitulo 5 de [84], onde determina o estimador linear quemiia o traco da matriz de
covariancias do erro de estimacado. Nesta ultima demo@éstraQ entanto, o autor considera
a forma do FK conhecida, atendo-se apenas a determinacé@mto de Kalman 6timo. A
exposicao mais detalhada a respeito do FK feita na Secéab ge3ustifica, principalmente,
pelo fato do Filtro de Kalman Estendido, algoritmo aprezgotna Secdo A.4 e usado para
geracgao de todos os resultados numéricos desta dissedac@mna extensao linear de pri-
meira ordem do FK para sistemas nao-lineares. O Filtro den&alUnscented FKU) da
Secao A.5.2 é outra extensado do FK, porém que utiliza a ToanafiaUnscentedUT) da
Secdo A.5.1 para propagar médias e covariancias de digGdsude probabilidade através
de fun¢des ndo-lineares. Em virtude de sua importanciértas pratica, aspectos envolvi-
dos na deducgéo do FK s&o apresentados a seguir visandoita¢aoildo entendimento de
estimadores de estados modernos baseados em filtragemndarKal

A.3.1 Derivacao do FK (critério de maximoa posterior)

Para realizar as manipulacdes necessarias a determinag&ojuacdes do FK em suas
formas usuais, o Lema 1 a seguir apresenta uma seérie dedaedesi matriciais Uteis as
operacdes algébricas desta secao.

Lema 1 (Lema de inversdo de matrizéSpnsidereA, B, C, D matrizes quaisquer tais que
A e D sdo quadradas e invertiveis. Além disso, suponhgfue CA~'B) e (A —-BD'C)
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também sejam invertiveis. Logo, séo validas as igualdades

(A—BD ) ' =A1+ A 'B(D—CA'B)CA™!, (A.20)

(A—BD'C)'BD ' =A'B(D - CAIB) !, (A.21)
DA —-BD ') = (D—-CAB)CAT!, (A.22)
D'+ DICA-BD ) IBD ! = (D - CATIB)L. (A.23)

Prova Supondo4 e (D — CA~1B) invertiveis, a solugdo do sistema linear

A Bl [a 8] [1 0
e D|l|le D] |0 I
é dada por
A Bl |[ATTH+AIB(D-—CAIB)ICAT! —AIB(D — CAIB)! (A24)
e D —(D — CA™'B)1CA! (D — CA~IB)~! S

Agora, supond® e (A—BD~1@) invertiveis e seguindo o mesmo procedimento anterior,
chega-se a solucéo

A B
¢ D

(A—BDle)"! —(A—BD1C)IBD!

. (A.25
-D7 (A —-BD )"t D+ DA - BD ) IBD! ( )

A comparacao de (A.24) e (A.25) conclui a prol.
O objetivo aqui é encontrar a estimativae sua matriz de covariancias associap4al
que a densidade de probabilidadposteriori

(Y| Tk Y1sk—1, W) D(Tk | Y1ik—1, Urek)
p(yk\ylzkA, ul:k)

P(r|Yrr, urk) = b (A.19)

seja maximizada, ou seja, € a solucao de (A.18). Para tanto, suponha que estejam dispo-
niveis as estimativas

Tp—1 = argmax (p($k71|y1:k71, U1;kf1)) )
Tk

Pio1 = B{(zp-1 — &) (@1 — 3-1) "},

do passo anterior do filtro. Além disso, suponha que a fol.p,_1|y1.x—1, u1.x) dO passo
anterior seja Gaussiana. A primeira etapa na maximizac§a.d®) consiste na obtencéo
dep(xk|y1.k-1,u1k), @ f.d.p.a priori do vetor de estados,. Para tanto, note que o modelo
de evolugéo (A.5) é capaz de predizer o valor atuat,dapenas a partir de grandezas do
passo anteriok—1. Uma vez quer,_; € wi_; Sao variaveis aleatdrias Gaussianas, é fato
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conhecido que a sua combinacéo linear em (A.5) também é @aa$46], cuja média, e
matriz de covarianciab,, sdo dadas por

Ty = Ap_1Zp—1 + Br_1lp_1, (A.26)
P, = Ak—1pk—1f4;‘g_1 + By1 Pugp1 Bl + Qi1 (A.27)

As equacdes (A.26)-(A.27) correspondem ao passo de peed&K e ddo origem a
f.d.p.a priori

1 _
P(Xk|Y1:k—1, U1:k) = Cap €XP {—§($k — 7)) P (2, — !Ek)} , (A.28)

em quec,, € uma constante que nao influi na otimizacéo de (A.19). O préxasso é
determinar uma expresséo para a verossimilhatgazry, y1.x-1, u1.,) da medida atualy
consideranda:;,, dado, assunto ja previamente abordado no final da Secdo Aagueha
ocasido, observou-se que a auséncia de incerteza assacjad#sto que este € considerado
dado, e a presencga de um termo de ruido aditive- N (0, R;) em (A.6) fazem com que
yr ~ N(Crxy, Ry). Logo,

1 _
P(Yk|Ths Y1:k—1, Ur:k) = Cps €XP {_é(yk — Crrp)" R (yp — Ckffk)} ; (A.29)

em que,s € novamente um termo constante. Observando, mais uma ez yqly.x—1, u1.x)
€ independente dg,, (A.19) pode ser reescrita como

P(Tk| Y1k, Urek) =Cpo €XP {—% [(yk—ck%)TR;l(yk—ck%)Jr(%—fk)TPI;l(xk—fk)] } .
(A.30)
Deve-se observar que os modelos Gaussianos para ad.fdrpori (A.28) e para a verossi-
milhanca (A.29) fazem com que (A.30) seja, também, Gaua$#s) 84].

E facil ver que a maximizac&o de (A.30) € equivalente a detergdo do valor, que
maximiza

feap(Tr) = —% [(ye—Crar)" Ry, (ye—Cre)+(m—2k) " Py (we—2) ] - (A.31)
Para fazé-lo, comeca-se derivando (A.31) em relaggoc@mo segue:
%f;Zp = —% [2(yr, — Cr) "Ry (—Ch) + 2(zi, — Z3) " Py
= (yx — Craw) Ry ' Cp — (w, — 7)) " P!
=yl R'Cr + 7L Pt — 2} (CFR, 'Oy + PY). (A.32)

A solucdo 6timar;, é raiz de (A.32). Logo,

afemp

Do =0 — &1 (C{R'Cp + PN =yl R'Cp + 7 P

Ty,
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—ip = (Cy B Cr+ B ) 'CLR yi + (CU R, Gy + PY) Pl (A33)

NV NV
Lema (A.21) Lema (A.20)

Escolhendod = P!, B = CF,C = —C, e D = Ry, aaplicagdo de (A.20) e (A.21) em
(A.33) resulta em

&y = P.CL(Ry + CL PO yp + [P — PLOL (R + CLP.CE)'OL P P Ty, (A34)
Chamando o term&’, = P,CF (R, +C,.P.CT)~! de Ganho de Kalman, (A.34) reduz-se

T = Ty + Ki(yr — Cr), (A.35)

que corresponde a solucado otimaque maximiza a probabilidadeposterioriem (A.19).
Como (A.31) é uma fungdo quadratica cdncava, seu Unico pifttoo &, corresponde,
necessariamente, a um ponto de maximo. A equacédo (A.35) éso pl@ correcdo Otima
da estimativa predita; pela nova medidg,. Sabendo que a f.d.pa posterioritambém
é Gaussiana, basta que se determine a matriz de covaridfcissociada a;, para que
p(zk|y1k, u1.) figue completamente determinada. Suprimindo a dependdadiaem re-
lacédo ay;.. e ui., apenas por conveniéncia de notacao, tem-se

P, =F {(zp — 1) (2 — 2)" }
—F {(Jfk — T — Ky (Crag, + vy — Ckfk))()T}
=E {((1 - KxC) (w — ) — Ko ()7}

By
:(H — Kka) E {(Jfk — i’k)(le — i’k)T}(H — Kka)T
0 0
—(T— chk)W,{ — KB {velze=7)" } (I — K Ci)"
Ry,
—
+ K E {vp) } K
=(I — K,Cy) Pe(1 — KCp)" + KL R K, (A.36)

em que se utilizou o fato de que o erro de predi¢do— =) e v, sdo independentes. A
equacao (A.36) fornece a matriz de covariandiasssociada & estimativa.

A.3.2 Algoritmo do FK

O algoritmo do FK apresentado a seguir é apenas uma conderdgracontetdo da Secao
A.3.1 anterior. Partindo de uma estimativa inicigle 2, em guer, € suposta uma variavel
aleatdria Gaussiana, o FK utiliza 0 modelo de evolucao (paba gerar estimativas preditas
7, até a chegada de uma nova medigaobtida de acordo com (A.6). Neste momento,
(A.35) e (A.36) sdo usadas para corrigir a estimativa peeglif dando origem & e ;.
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Para uma série de propriedades e fendbmenos relacionadé#s eecbmenda-se a leitura do
Capitulo 5 de [84] e do Capitulo 1 de [92].

Filtro de Kalman
Considere o sistema linear (A.5)-(A.6). Além disso, supante o vetor inicial de estados
xo Segue uma distribuicdo Normal. Partindo de condi¢cOes amnsci

io = E{xo}, Py = FE{(xo— &0)(zo — )T},

e assumindo conhecidas as estimativas, e Pk_l do passo anterior, a recursao do algo-
ritmo do FK para as estimativas do instarit@tual sédo dadas por:

I Predicdo das estimativas
T = Ap_13Tp—1 + Br_1tp—1, (A.26)
Py = Ay 1 Po AT 4+ By 1Py 1B+ Qi (A.27)

em queuy 1 ~ N (U1, Pug1)-
i Correcao das estimativas

e Se uma medidg, estiver disponivel no instante atual, faca
K, = PkaT(Rk + CkPkC,Z)_l,
T = T + Ki(yr — Cr), (A.35)
Py = (I — KuCp) Pe(1 — KuCr)¥ + KR KL (A.36)

e Caso contrario

iy = I, (A.37)
P, = b,. (A.38)

As equacdes (A.37) e (A.38) sdo uteis quando medidas derssmsin estao disponiveis
a todo instanté:r de célculo do FK, em que € o periodo de amostragem. Sem duvida, a
matriz(),_; de ruido de processo é o parametro do filtro que necessitaidagonantidade
de esforgo para o seu ajuste, uma vez B€ geralmente obtida a partir das especificacdes
técnicas dos sensores. Sugere-se escolher os element@gdiaadl principal de),_, de
tal forma que seus intervald,,;, em queoc,,; denota desvio-padrdo, correspondam aos
maximos erros possiveis entre o modelo (A.5) e a evolucdivafio estada;, do sistema.

A.4 FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO (FKE)

Durante a determinac¢éo das equacdes para as estimateagrotimas do FK na Secéo
A.3.1, viu-se que, para sistemas lineares, tanto a verdlamga (A.29), quanto as densi-
dades de probabilidadepriori (A.28) e a posteriori(A.19) sdo Gaussianas. Logo, todas
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elas podem ser completamente caracterizadas a partir sleesyeectivas meédias e matrizes
de covariancias, tornando o célculo destas f.d.p.s can@is algo relativamente simples.
No caso de sistemas nao-lineares (A.3)-(A.4), no entarpoplolema é enormemente mais
dificil. Em geral, ndo existe um conjunto finito de parameirapaz de caracterizar (A.19)
completamente para sistemas néo-lineares [45]. Enquastgagra sistemas lineares, basta
que se conhecam e propaguem duas caracteristicas dauisivilfA.19) (média e matriz
de covariancias), sistemas néo-lineares normalmenteraxigie toda a funcéo (A.19) seja
conhecida.

O Filtro de Kalman Estendido (FKE), inicialmente proposto fazwinski em [45], tal-
vez seja a extensdo mais simples e direta do FK para sisténdmaares
T = f(Tp_1,Up—1) + W1, (A.3)
A idéia por trds do algoritmo € tomada do Célculo diferengiata desvios suficientemente
pequenos em relacdo a uma posicao de referéncia, funcdes/ees ndo-lineares podem ser
localmente aproximadas por retas [76, 83]. Considerarctenmentos), e A, pequenos, a
aproximacao linear de primeira ordem
f@po1+0g, up1+Ay) = f (2p—1, wp—1) T o (Tr—1, Uk—1) Ap+ T pu(Th—1, wp—1) Ay (A.39)
torna-se uma boa aproximacéao local de (A.3) avaliada noogent |, ux_1), em que

0
Jpa(Tpo1, up—1) = ax:f 1

o Jra(Tpo1, upr) = , (A.40)

Oug_1

Th—1,Uk—1 Tp—1,Uk—1

sdo, respectivamente, as matrizes Jacobianggde , u;_1) em relagdo a1 € ug_;.
Andlise semelhante leva a proposi¢céo do modelo linearizado

oh
Jh,m(ﬂfk) =

=_— A.41

Tk

para a equacdo nao-linear de saida (A.4).

Resta, ainda, definir em torno de qual pofatp ;, u;_1) as derivadas em (A.40) e (A.41)
devem ser avaliadas em cada passo do filtro. ProcurandaisasggeA, e A, sejam pe-
quenos e que, por conseguinte, (A.39) seja valida, [45]deape (A.3) e (A.4) sejam
linearizadas em torno da melhor estimativa disponivel noerdo para o estado reaj.
Para (A.40), usada na linearizacdo da funcao de evolugamdegso (A.3), a melhor esti-
mativa de(z;_1, u;_1) € dada pelas estimativas anteriofes 1, ux_1), a0 passo que (A.41)

é linearizada em torno da estimativa preditaOs autores em [70,92] ressaltam que atencéo
especial deve ser dedicada a garantia das condi¢6es dedatEanecessarias ao FKE, visto
gue os modelos linearizados (A.39)-(A.41) podem geraoéilfortemente instaveis caso as
hipéteses de linearidade local sejam violadas.
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A.4.1 Algoritmo do FKE

As semelhancas entre os algoritmos do FK e do FKE é patentat®eédo exatamente
as mesmas equacgoes da Sec¢ao A.3.2 considerando o modatizéide (A.39)-(A.41) para
propagacao das incertezas atraves de (A.3)-(A.4). Conh&iose pode garantir que as es-
timativasz;, obtidas pelo FKE para sistemas néo-lineares genéricas tjaas em algum
sentido. Para sistemas superamostraduss quais a resposta dinamica do sistema é incre-
mental no intervalo de tempoentre amostras do filtro, e também para sistemas fracamente
nao-lineares, o modelo (A.3)-(A.4) aproxima-se de (AA)], dando ao FKE a capacidade
de prover boas estimativas. Fora destas situacfes, nderdanolacao das hipoteses de li-
nearidade necessarias ao FKE pode tornar o seu desempéentjd2ls Tomadas as devidas
precaucdes, no entanto, para assegurar seu correto fan@oito, o FKE € uma opcéo de
facil e rapida implementacao para diversas situacbespsitie filtragem de sistemas néo-
lineares, sendo um dos filtros mais comumente adotados gtareagéo de estados deste tipo
de sistema [72,91].

Em razédo das diferentes notac¢des disponiveis na litenadsaepresentacao de matrizes
Jacobianas, descreve-se rapidamente a forma adotadarabsieo antes da apresentacao
do algoritmo do FKE. Para uma fung&o genérica

g R — R™

r+— g(x),
em quer = [z, s, ..., Tn, )" €g(x) = [g1(2), g2(), ..., gn,(2)]", @ matriz Jacobiand, ,
é dada por
op(e)  dg(e)  Ogu(e) ]
6:['1 6[[’2 axnx
Oga(z)  9ga(x) 9ga(z)
Jyw = %) _ | 5, O Oz, | . (A.42)
, 837 . . . .
agny (x> agny ('T) L. agny (':C>
L 8:61 8:62 837111

Filtro de Kalman Estendido
Considere o sistema nao-linear (A.3)-(A.4). Partindo dedigdes iniciais

io = E{xo}, Py = FE{(xo— &0)(zo — )T},

e assumindo conhecidas as estimativas, e Pk_l do passo anterior, a recursao do algo-
ritmo do FKE para as estimativas do instaritt@tual sdo dadas por:

SDe acordo com [21], sistemas para os quais a freqiiéncia detramd /7 € significativamente maior do
que a Frequéncia de Nyquist.
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I Predigdo das estimativas

T, = 3f($k717uk71)
fx 8xk,1 A B )
(xkflaukfl)

g Of (xp—1,uk—1)
T Oup—1 . _ ’
(%—1,%—1)

T = f(Tp—1,Ug—1)

B, = Jf,xpk—lt]}:x + Jf,uPu,k—lJf,u + Qr—1,
em queu,_y ~ N(tug—1, Pyr-1).
i Correcao das estimativas
e Se uma medidg, estiver disponivel no instante atual, faca
_ Oh(zy)

8:ck _ ’
Ty

Jh,:v

Kk = ka}z:ac(Rk + Jh’xpkjgjx)_ly
Ty = T + Ki(yr — h(Tk)),
Py = (1= KpJno) Po(1 — KiJno)" + KR K

e Caso contrario

Note que o FKE preocupa-se em propagar apenas a media e a deatrovariancias
de (A.19) por meio de linearizac¢des locais, ainda que esfasmacdes sejam suficientes
apenas para sistemas lineares (A.5)-(A.6) [92]. Apesamdjalisidade desta representacgéao,
[72] frisa alguns beneficios desta representagao:

e A propagacao da média e da matriz de covariancias de digiidmi desconhecidas
representa uma boa relagdo entre complexidade compusideidiexibilidade da re-
presentacdo, pois requer a manutencédo de uma pequenalgdantie informacdes
e, no entanto, é suficiente para a maior parte das atividasek/endo estimacao de
estados;

e Médias e covariancias séo propagaveis por meio de tranafdes lineares [46], assim
como foi visto nas sec¢des anteriores. Resultados equiealaio existem para outros
momentos ndo-nulos de uma distribuicéo;
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e Conjuntos de médias e covariancias sao informacdes suési@ara estimacédo de
estados de sistemas com multiplos modelos, assunto destxtdido, e permitem
que a disting&o entre diferentes modos de operacéo sgatHuadamente.

As principais deficiéncias do FKE, contudo, sdo observadss as hipoteses de line-
aridade local de (A.3)-(A.4) sejam violadas. Para lidar astas situacbes, uma forma
alternativa de propagacao de média e matrizes de covatatiavés de transformacoes
ndo-lineares € apresentada a seguir, dando origem aodglftalman Unscented (FKU) da
Secao A.5.2.

A.5 FILTRO DE KALMAN UNSCENTED (FKU)

A.5.1 TransformadaUnscentedUT)

Em sua revisao a respeito da UT, Julier e Uhlmann observanT2hg{ie a maior parte
das abordagens que procuram aproximar (A.19) por um canfimito de parametros é intra-
tavel computacionalmente ou assume hipoteses a respsitoaitelos de evolugéo do pro-
cesso e de saida que podem ndo ser satisfeitas em uma sregc&d FKE, provavelmente
o0 algoritmo de estimacéo de sistemas nao-lineares maisampte utilizado, oferece uma
alternativa elegante e computacionalmente eficiente pamporacao de nédo-linearidades
ao algoritmo do FK, mas sofre com duas limitagdes princigams primeiro lugar, verificar
a linearidade local de transformacdes ndo-lineares gasepiode ser tarefa extremamente
dificil, pois sua validade depende da propria forma da feamsacéo, da estimativa em torno
da qual a linearizacao é feita e da magnitude dos termos d& matcovariancias. Em se-
gundo lugar, linearizagfes analiticas necessitam dolo&aplicito de matrizes Jacobianas
(A.42), algo que pode néo ser trivial para fungdes naodesweomplexas e, para transforma-
cOes descontinuas, infactivel. Neste contexto, a UT [§9,Z]Goi desenvolvida para suprir
as deficiéncias do método de linearizacao e oferecer um msewamais explicito e direto
para propagacao de médias e covariancias através de traagfies ndo-lineares genéricas.

De acordo com [72], a UT baseia-se na idéia intuitiva de quaié fécil aproximar os
parametros de uma distribuicdo de probabilidade do que tanaformacao nao-linear ge-
nérica. Para realizar esta aproximacao, suponha que odeetmtados, atual tenha média
wr = E{z;} e matriz de covariancia®, = E{(zy — u)(xr — ux)’ }, ndo sendo necessario
considerar que;, seja Gaussiano. A partir dai, um conjutifale amostras deterministicas
denominadas pontos-sigma, do vetor de estagasconstruido de tal forma que seus ele-
mentos também tenham médgia e covarianciab,, em que a cada um destes pontos-sigma
esta associado um elemento do conjufifode pesos. Aplicando-se a transformac&o nao-
linear a cada um destes pontos, tem-se uma nuvem de pogtoea-sansformados, cujos
parametros estatisticos fornecem uma estimativa da médéacovariancia® propagadas
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pela transformacao ndo-linear. A analise matematica adgsipdades estatisticas de pontos-
sigma envolve o célculo de momentos de Séries de Taylor @@ésrvetoriais multivariavel

e foge ao escopo desta dissertacao, visto que a UT ndo é o ¢ertnal clo trabalho. Caso
haja interesse, [72] oferece uma série de apéndices atedpsidiferentes formas de esco-
lha dos conjunto¥ e I'*, suas propriedades e implicagdes na qualidade das ests)ati

e P, Outras andlises sdo feitas no Apéndice A de [92] e no Capiitutle [84].

Ainda que seja um método de estimacao baseado em amostagando-se chegar a
conclusdo de que a UT seja semelhante a um filtro de partii@nag8], existe uma dife-
renca fundamental entre estes dois métodos: enquants tigrparticulas geram um grande
namero de amostras aleatoriamemfgartir de uma distribuicdo de probabilidades, as amos-
tras da UT séo escolhidas de maneira deterministica e da fiamue certas propriedades
estatisticas especificas sejam representadas por um niinmiéooeduzida de pontos-sigma.
Mesmo a UT sendo um método de implementagdo bastante sjmpbs$ra-se que suas
aproximacdes de (A.19) sdo precisas até terceira drgama entradas Gaussianas transfor-
madas por qualquer funcédo néo-linear e, para entradas adssfanas, precisas até segunda
ordem [92]. O FKE, por sua vez, sO € capaz de fornecer aprgliesdineares precisas de
primeira ordem. De acordo com [72], € possivel obter apragies de quarta ordem para
0os momentos de (A.19) envolvendo transformagdes naoréineke entradas Gaussianas de-
pendendo da escolha dos pesos/éh

Para propiciar uma melhor compreenséo dos conceitosaorkns a UT, faz-se a se-
guir uma analise de uma situacao prética de utilizagdo daftanada em um sistema de
deteccédo por radar, um dos exemplos discutidos em [72]. Etiebje, a partir de medi-
das de distancid, .., (range e orienta¢ad,.,, (bearing de um corpo fornecidas por
um radar, estimar sua posicéo cartesiana em relacdo a ummnetd absoluto. Em termos
matematicos, é necessario realizar a conversao

chmge COS (@bear)> (A43)

Rrange sin (@bear)

x
] = gpol(Rrange7 @bear> = (
Yy

de coordenadas polarég®, ., ., Oieqr) Para cartesianale,y), em quez, y € R4 SE0
dados em metros @,..,, € medido em radianos. Assume-se que 0 COrpo ocupe a pPosicao
real (z,7) = (0,1) ou, eqlivalentementéR, a,gc, Opear) = (1,7/2). As medidas do radar
tém matriz de covariancias

0.022 0
Rradar = 0 (150 X 180) ) (A44)
m

ou seja, desvios-padr@qQ, = 2 cm paraR, g € 0540 = 15° paraOy.,,. Supondo que
R, ange € Opeqr S€JAaM entradas Gaussianas, geraram-se aleatoriamentestsas mostradas
na Figura A.3(a), cujas transformacdes por (A.43) estaoquadA.3(b). Note que a grande
incerteza relacionada@,.., tende a espalhar as amostras em torno de um arco.

SReferéncia as poténcias da Série de Taylor dos momentos @) (A
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(a) Monte Carlo: amostrak, q,ge X Opear- (b) Monte Carlo: amostrasxy.
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(c) UT: pontos-sigma,qnge X Opear- (d) UT: pontos-sigma: xy.

Figura A.3: Propagacado de incertezas através da transf@omde coordenadas polares
(Rrange, Ovear) Para coordenadas cartesiariasy) em situagéo de alto ruido do angulo de
orientaca®,..,.. Para geracédo de (a) e (b), foram utilizadas 10.000 amdstassianas.

Para selecdo dos pontos-sigma mostrados na Figura Ad(g3ado o critério de escolha
e ponderacao

D

f=al

]

Q

3
IR

. n
+ 0 pol R
X el X radar )
0
ol ;

i 0 Mol
= Rra ar )
X =X +< [0 d )Z

1
i i+n 1— ’YO .
At = ATl = cied{l,2,... 00}, (A.45)
2npol
em queX = {x° x}, ..., x*wi} e I = {7041 .. y?we}, n,y = 2 € a dimensdo do

vetor [chmgeu @bear]T e
Npol
Rra ar
< 1- ’YO ¢ )2
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corresponde d-ésima coluna da Decomposicdo de Cholésky matriz sendo operada.
Ainda que seja possivel escolher valores diferentes arfy2] mostra que)’ = 1/3 é
a melhor escolha para entradas Gaussianas. A escolha dssape5™ esta sujeita a restri-

cao

anol

Zvizl.

=0

A transformacao por meio de (A.43) dos pontos-sigma da Rigus(c) € mostrada na Figura

A.3(d).
1.04¢
=== Monte Carlo
Monte Carlo
1.02F OO U Linearizacdo
o o Linearizagéo
¥ o= ot
r uT
0.98F
| |
£
> 0.96fF
=3
n
o
0.94F
0.92F
0.9F
0 8(‘\ L L L L L L L L L J
=65 -04  -0.3 02  -01 1 0.2 0.3 0.4 0.5

0 0.
Osd,x [m]

Figura A.4: Comparacdo entre os métodos de Monte Carlo, WHearizacéo para propaga-
céo de médias e covariancias em situacao de alto ruido dtoéhgorientacad® .-

Uma comparagédo entre formas de propagacao de incertezesréf€igura A.4, em que
sdo mostradas as elipsis,; obtidas por meio de trés métodos distintos:

e Simulagdes de Monte Carlo um conjunto de 10.000 amostras GaussianaR,gg,.

e O COM matriz de covariancias dada por (A.44) foi gerado ateatente (Fi-
gura A.3(a)). Estas amostras foram posteriormente tremsiftas por (A.43) (Figura
A.3(b)) e sua média e covariancia amostrais foram detedasiéEm razédo do grande
ndamero de amostras utilizado, este método serviu como eamue comparacao para
os dois subsequentes;

A Decomposicéo de Cholesky.A = B da matrizA é a matrizB tal queA = BB”.
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e UT: os pontos-sigma escolhidos segundo (A.45) (Figura A).8gcam transformados
por (A.43) (Figura A.3(d)) e sua médjg?%’ e matriz de covarianciaB;%" foram
determinadas por meio das equacdes

1,cart

X = gpol(Xi)a

anol
cart __ i,cart 1
By = E X 7
=0

anol

P[(}cgt _ Z fyz (Xi,cart . Iucart) (Xi,cart . IucaTt)T; (A46)
=0

e Linearizacédo: a semelhanga do FKE, a obtengdo da matriz de covariaRgjgspelo
método de linearizacdo necessita do calculo da matriz izawote (A.43), que é dada
por

c0S(Opear)  —Rrange SIN(Opear)

SiN(Opear)  Rrange €0S(Opear)

9pol —

Logo, as estimativas da médi&”’ e da matriz de covariancia¥?"* do método de
linearizacédo sao dadas por

cart __ Rrange
Hrin = (:) )
bear
P — J. Ryadardl (A.47)
Lin — “dpol radar Gpol? -

em queJ,, , é avaliada eniR,qngc, Ovear)-

Em que pese o pequeno numero de pontos-sigma utilizadog@pgra Figura A.4 mos-
tra que a UT forneceu uma estimativa ndo-viesada (as mésliasaelas pelo método de
Monte Carlo e UT coincidem) e consistente (a elipse de iazartia UT contém a elipse de
Monte Carlo), mostrando a precisédo desta transformadaopagacao de incertezas através
de transformacdes néo-lineares. O método de linearizag@outro lado, teve suas estima-
tivas fortemente prejudicadas pela grande incerteza iassoa©,.,,., que atua no sentido
de violar a hipo6tese de linearidade local de (A.43). Comoepset visto na Figura A.4, a
estimativa de média obtida por linearizacdo é viesada eagdela média de Monte Carlo.
Além disso, a elipse de incerteza estimada é subestimadam®sistente, pois ndo inclui o
valor real da média da transformacéo. Estas sdo demorestralgias dos problemas advin-
dos da violacdo das hipéteses de linearidade do FKE na estinte estados de sistemas
ndo-lineares, motivando a proposi¢cdo do FKU na Secdo AAI&n da precisdo de suas
estimativas, fruto da escolha judiciosa de seus pontesasigutras vantagens podem ser
atribuidas a UT:

e Por se tratar de uma transformacao baseada em amostragedmerdessario o calculo
de matrizes Jacobianas para propagacao de incertezaqualgode ser dificil, ou até
mesmo impossivel, para transformacgdes nédo-linearesigasér
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e As operacdes de maior complexidade computacional na UT satzolo da Decom-
posicdo de Cholesky em (A.45) e dos produtos externos ené)fata determinagéo
da matriz de covariancias. Contudo, estas operacoes témammsparavel ao produto
matricial em (A.47) para o método de linearizacao;

e A UT pode ser utilizada com transformacdes nao-linearesam¢muas, o que nao
acontece com a linearizagao.

k) . '
E 14 — 102
e £
2155 mm
® 0.96
1.45| + 0o N
L 9 0.92 0.94 0.96 0.98 1 1.02 1.04 1.06 1.08 11 o -0.1 -0.05 0 0.05 01 0.15
Rrangc [m] X [m]
(a) Monte Carlo: amostrak, . ge X Opear- (b) Monte Carlo: amostrasxy.
1.06)
E *
E 14 ng
5155 :USE
@ 1 * 0.96
1'5.9 0.92 0.94 0.96 0.98 1 1.02 1.04 1.06 1.08 11 0 -0.1 -0.05 0 0.05 01 0.15
Rmnge [m] X [m]
(c) UT: pontos-sigma,qnge X Opear- (d) UT: pontos-sigma: xy.

Figura A.5: Amostras para propagacao de incertezas atdavéeansformacéo de coordena-
das polare$ R, .4, Oiear) para coordenadas cartesiafasy) em situagéo de baixo ruido

do angulo de orientacd®,.... Para geracéo de (a) e (b), foram utilizadas 10.000 amostras
Gaussianas.

Antes de prosseguir com a discusséo, faz-se uma pequeakvasssm relacdo aos resul-
tados da Figura A.4. Em raz&o das péssimas estimativasselntasta figura pelo método de
linearizacdo, pode-se chegar a concluséo de que o FKE, vobidseado em linearizacdes
de primeira ordem, é uma escolha inadequada ou sempreirdieri-KU, filtro baseado na
UT, para propagacéao de incertezas de sistemas nao-linéstiigano entanto, ndo é sempre
verdade, nem mesmo para a transformacéao (A.43). A razaordbkemas da linearizacéao
verificados na Figura A.4 foi o ruide,; o = 15° um tanto excessivo paf,.,, valor assu-
mido em [72] provavelmente para tornar absolutamenteioagbs hipoteses de linearidade
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local de (A.43) e enfatizar as vantagens da UT. Todavia, casoutro sistema sistema de
radar mais aprimorado com desvio-padedge = 2° fosse utilizado, a disperséo de pon-
tos na Figura A.3(b) seria muito menor, tornando razoaw&lrag a linearidade local de
(A.43) para qualquer ponto de operacdo. A fim de verificar @sitaa afirmativa, simula-
cOes idénticas as anteriores foram feitas e seus resubadamostrados nas Figuras A.5 e
A.6.

1.025
=== Monte Carlo

Monte Carlo

“““ Linearizacao
o Linearizacédo
— uT
x uT

1.02f

1.015]
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®©
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T

"-0.04 -0.02 0 0.02 0.04 0.06 0.08
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Figura A.6: Comparacdo entre os métodos de Monte Carlo, WHearizacéo para propaga-
céo de médias e covariancias em situacao de baixo ruido diéo&tgyorientaca®,., .

Neste novo contexto de operacdo menos perturbado, notesquomtns-sigma nas Figu-
ras A.5(c) e A.5(d) tém praticamente a mesma disposi¢caengavapenas uma mudanca de
escala do grafico. O mesmo acontece com as amostras dassFAgbifa) e A.5(b), em uma
clara indicacéo da validade de se aproximar (A.43) localengor uma transformacéao linear.
Quanto a Figura A.6, a propagacéao de incertezas de tododsosétodos foi praticamente
idéntica. Além da UT nédo apresentar ganhos significativadedempenho, a implementa-
¢éo do algoritmo (A.45) para selecéo de pontos-sigma mes&anais complexa do que o
calculo da matriz Jacobiana (A.47) para a transformacaoadelenadas polares para carte-
sianas. Em vista desta nova situacao, talvez se pudesdeicgoe o FKE seria a escolha
mais adequada.

Em razdo desta impossibilidade de se estabelecer um estidtato para todas as situ-
ades envolvendo sistemas nao-lineares, propde-se aquadaptacao da sabedoria popular
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para o contexto de estimacéo e filtragem estocastica, cdoksmum provérbio de estimacao
de estados para sistemas néao-lineares:

“A ocasiao faz o algoritmo de estimacgao.”

A.5.2 Algoritmo do FKU

Ao discutir o FKU em [92], Haykin observa que este filtro ndeqima supor um modelo
nao-linear tal qual (A.3)-(A.4), em que os termos de ruigo; e v, S8o supostos aditivos
e Gaussianos. A rigor, nem mesmo o FKE necessita desta $@pdéeruido aditivo, ainda
que a proposi¢ao original do FKE em [45] a tenha consideradeantagem de considerar
wy_1 € v, apenas se somando as fungdes de evolucéo de processo e clionéesimplificar
o calculo das matrizes Jacobianas, uma vez que os termoldeséo excluidos do vetor de
estados, e facilitar a propagacgéo de incertezas, pois ag@esd), | e R, sao diretamente
somadas nas equacdes de célculo das matrizes de covaridasiestimativas. Contudo, em
virtude das caracteristicas que o FKU herda da UT, dentseagpaopagacédo de incertezas
feita sem a necessidade de determinacdo de matrizes Jemsmbppde-se considerar um
modelo mais genérico

T = f’(ll?kfl, Uk—1, wk‘fl)a (A-48)
yr = h'(xg, ), (A.49)

em quewy_; ~ (0,Qr_1) ewvx ~ (0,R)) s&o processos de ruido quaisquer (inclusive
correlacionados) ndo necessariamente Gaussianes;;e~ (ux_1, P, x—1) € 0 vetor de
entradas do sistema, ao qual também esta associada untezacémindo (A.45) e (A.47) a
estrutura do FK, da-se origem ao FKU, uma extenséo paransistedo-lineares que utiliza
a UT para propagar médias e covariancias de estimativasa deareta incorporacdo da
influéncia dos termos de ruido,_; e v, sobre o sistema, [72, 92] sugerem considerar o
vetor de estados aumentado

Ty = [x;‘g,ug,wg,vg]T (A.50)
com matriz de covariancias

P, 0 0 0
0 P 0 0

Pt = * . (A.51)
0 0 Qp 0

0 0 0 Ry

Caso exista correlacao entre os diferentes elementosdonesmde (A.50), basta escolher os
termos fora da diagonal principal de (A.51) com valores ndlos.

Duas formulagcfes do FKU séo apresentadas a seguir. A paimigirespeito a sistemas
nao-lineares (A.48)-(A.49) com ruido ndo-aditivo, engoansegunda considera o modelo
(A.3)-(A.4) com entradas de perturbacdo somadas.
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Filtro de Kalman UnscentedRuido ndo-aditivo)
Considere o sistema nao-linear (A.48)-(A.49). Partindadedi¢cdes iniciais

2o = E{xo}, By=FE {(:1:0 — Zo)(xo — :%O)T} ,

Fo B 0 0 0

~a Uo Da a ~a a ~a 0 PU,O 0 0

Ly = Nk F :E{(xo_xo)(xo_xo)T}: 0 0 Qb 0]
0 0 0 0 Ry

e assumindo conhecidas as estimativas, e P,_; do passo anterior, a recursao do algo-
ritmo do FKU para as estimativas do instarit@tual sdo dadas por:

i Calculo dos pontos-sigma

Tp_1
0,a
X1 = Thor =
40 =
Xpjhor = X h— 1+<\/ )
i+ng,a
Xk—|k—1 = Xk|k1 (\/1_ )
C = e — ie{l,2,...
V7= 2%, {1,2,...,n4},

em quen, = n, + n, + n, + n, € a dimensdo do vetar{; W° é o peso do ponto
central " v I ' = {4~ ..., 4"} é o conjunto de pesos; e

a _
k—k—1 = | o0

€ 0 conjunto de pontos-sigma do sistema aumentado com sogwoentes;, u, w e
v explicitadas.

i Predicdo de estimativas
1. Transformacé&o dos pontos-sigma
Xz‘a];fl = f,(XZ;i“g,la XZZ‘]C,p X21U|k71)7

149



2. Calculo da estimativa e da matriz de covariancias preslita
2ngq
Ty = Z’YZXZ‘&]Z; 1
=0
2nq

_ T
Py = 27 (Xk\k 1 ) (XZUc—l - fk) :

lii Correcao das estimativas
1. Geracéao dos pontos-sigma do modelo de saida
Xgﬁsfl = h/(XZﬁcA’ Xzil\kfl)’

2. Calculo da observacéo predita

2Ng

Te =D V' Xy
=0

3. Célculo da matriz de covariancias do termo de inovacao

2ngq

A T
Py = Z’V (Xk|k 17 ) (Xé\%sq _gk> :

4. Calculo da matriz de correlacdo cruzada

2Ng

. . . T
Pa:y,k = Z’YZ (X];‘k,1 - fk) (Xk’ﬁgfl - gk) .
1=0
5. Corregéo das estimativas

Ky = Py P}

yy,k’
Ty, = Tr, + Kip(yr — U),
Py = P, — Ky Py p K1

Caso, no entanto, se esteja lidando com sistemas naodmnéar3)-(A.4) com ruido
aditivo, o FKU simplica-se para o algoritmo a seguir.

Filtro de Kalman UnscentedRuido aditivo)
Considere o sistema nao-linear (A.3)-(A.4). Partindo dedigdes iniciais

&0 = E{mo}, Py =E{(z0— do)(xo — 0)" },
0
0 PuO

€T ~
s= |71, A= - - = ||
0

e assumindo conhecidas as estimativas, e Pk_l do passo anterior, a recursao do algo-
ritmo do FKU para as estimativas do instarit@tual sdo dadas por:
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i Calculo dos pontos-sigma

O,a _ sa _ xkfl
Xi—|k—1 = Tp—1 = | _ )

Uk—1
0 _ /0
fy - W I
7,a _ . 0,a Ng Pa
Xi—k—1 = Xp—jo—1 T ( 1_ _QPk—l) )
v i
i+ng,a . 0O,a _ Ng Da
Xk—k—1 = Xk—|k—1 ( 1— 0 Pkl) ,
i

0

. . 1—*}/
1 +n .
= Aitne — €{1,2,...,n4},
fy f}/ 2na77/ {77 7n}

em quen, = n, +n, € adimenséao do vetar’; W é o peso do ponto centragf“kﬂ;

' = {49 ~% ... ~m} é o conjunto de pesos; e
X
k—|k—1
xiqu = “ |
k—|k—1
€ 0 conjunto de pontos-sigma do sistema aumentado com sogmnentes: e u
explicitadas.

il Predicao de estimativas
1. Transformacé&o dos pontos-sigma
X;<:7|xkfl = f/(Xzf“g,l) X/]];;ﬁ|k;71)7

2. Calculo da estimativa e da matriz de covariancias preslita

2Nq

T = > VN
=0

_ 2nq . . T

A=Y o (x?;ﬁ - xk) (x?;fk_l _ xk> + Q.
1=0

lii Correcao das estimativas
1. Geracéao dos pontos-sigma do modelo de saida
X2ﬂ71 = h/(XZ‘Z];)—l)7

2. Célculo da observacéo predita

2Ng

U= D VX
1=0
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3. Calculo da matriz de covariancias do termo de inovagao
2nq A A T
Py = Z 7’ (XZ\ZZA - @k) (X;’ﬂg_l - @k) + Ry.
=0

4. Calculo da matriz de correlacao cruzada

2Ng

. . . T
Pa:y,k = Z’YZ (X];‘k,1 - fk) (Xk’ﬁgfl - gk) .
1=0
5. Corregéo das estimativas

Kk = Pa:y,ku_y}ka
T = T + Ki(ye — Ur),

P, = P, — K Py 1 K1
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