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Resumo

Uma rede de sensores distribuidos estimando processos dinamicos pode atingir um nivel de
robustez maior na operacao. Nesse cendrio, se um determinado né apresentar falhas, as informa-
coes oriundas da rede poderdo impedir a degradagdo significativa ou a interrup¢do do processo
de estimacdo. A literatura cientifica possui um desenvolvimento vasto em algoritmos para fun-
dir informag¢des em uma rede de sensores na qual cada n6 estd observando o mesmo processo
dindmico. Também existem alguns desenvolvimentos para fundir essas informa¢des quando
a comunicagdo ocorre com atrasos. Entretanto, no melhor conhecimento do autor, ainda ndo
foram desenvolvidos algoritmos para realizar estimacdo distribuida quando os nds observam
processos diferentes, mas relacionados entre si, em redes cuja comunicagdo envolve atrasos.
Aplicagdes interessantes fazem parte desse tipo de cendrio, como, por exemplo, a estimagao
dos respectivos erros de navegacdo e dos sensores em cada um dos sistemas de navegacdo
embarcados em veiculos aéreos nao-tripulados (VANTS) voando em formagdo e munidos de al-
gum dispositivo de comunicacao. Dessa forma, esse trabalho buscou desenvolver técnicas para
fundir medidas atrasadas em redes de sensores nas quais 0s ndés ndo compartilham o mesmo
modelo dindmico. Dois novos algoritmos sub-6timos foram propostos: a extrapolacdo de medi-
das e o transporte de medidas. Estes foram comparados com uma abordagem classica de fusdo
de medidas atrasadas em um filtro de Kalman, que € 6tima por construcdo, e que foi adaptada

para o problema distribuido em questao. Num primeiro momento, os algoritmos foram ana-



viii

lisados de maneira tedrica, calculando-se a performance esperada, a necessidade de memoria
e a carga computacional baseada no nimero de operacdes de ponto flutuante. Logo apds, os
algoritmos foram testados em um exemplo numérico simplificado para uma primeira valida-
cdo. Entdo, uma rede de VANTSs simulados foi construida e foi considerado que os veiculos
trocam, com atraso, as medidas dos sensores GNSS aliadas com uma informacdo da posi¢do
relativa entre as aeronaves. Os dois algoritmos desenvolvidos foram comparados com a abor-
dagem 6tima e seus respectivos desempenhos e cargas computacionais foram numericamente
aferidos. Concluiu-se que, para fins praticos, os métodos sub-6timos fundem apropriadamente
as medidas atrasadas, limitando os erros de navegacao, e apresentam carga computacional sig-
nificativamente menor do que o método 6timo. A performance da extrapolacdo de medidas se
mostrou bastante degradada quando o atraso na troca de informagdes € alto. Ja o transporte de
medidas obteve performance muito similar a abordagem cldssica em todos os cendrios simula-
dos. Dessa forma, a investigacao indica que os métodos desenvolvidos apresentam uma melhor
razao custo/beneficio com respeito a abordagem 6tima para a aplicagdo mencionada, tanto em

cendrios com atrasos pequenos como em situacdes com atrasos grandes.



Abstract

A distributed sensors network estimating dynamic processes achieves a higher level of ro-
bustness. In this scenario, if a particular node fails, the information from the network can
prevent significant degradation or interruption of the estimation process. The literature has a
myriad of algorithms to fuse information in a distributed sensors network in which each node
is measuring the same dynamic process. There are also proposed methods to fuse such infor-
mation when it is shared, with delays, among the nodes. However, to the best knowledge of
the author, algorithms have not yet been developed to perform distributed estimation in a sen-
sor network with communication delays in which each node measures a different yet related
dynamic process. Many interesting applications fit this scenario, for example, a swarm of un-
manned aerial vehicles (UAVs) flying in formation and outfitted with communication devices.
Therefore, this investigation aimed at developing techniques to fuse delayed measurements in
sensor networks in which the nodes do not share the same dynamics model. Two novel al-
gorithms have been proposed: measurement extrapolation and measurement transportation.
These techniques have been compared to a classical approach to fuse delayed measurements in
a Kalman filter, which is optimal by construction, and has been adapted to the aforementioned
distributed scenario. First, the algorithms have been analyzed theoretically by deriving their
expected performance, memory requirements, and computational workload based on floating

point operations. Afterwards, the algorithms have been tested using a simplified numerical



example for initial validation. Then, a UAV formation has been simulated to perform the role
of a sensor network with aircraft exchanging delayed GNSS sensor measurements and relative
positions. The two novel, sub-optimal algorithms have been numerically compared with the op-
timal approach in terms of accuracy and computational workload. The sub-optimal algorithms
have fused properly the delayed measurements and limited the navigation errors, whereas the
computational load has been significantly lower than that of the classical, optimal approach.
Measurement extrapolation performance has been severely degraded when subjected to a signi-
ficant communication delay. On the other hand, measurement transportation performance has
been very similar to that of the classical approach in all simulated scenarios. Thus, this inves-
tigation indicates that the developed techniques improve the cost/benefit relative to the optimal

algorithm for the aforementioned scenarios with both small and large delays.



Sumario

LISTA DE FIGURAS . & & v i it i it it i e e et e et et e et ee e eeenenn XV
LISTA DE TABELAS & @ it ittt ittt ettt ettt ettt ene e Xviii
LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS . v ¢ v vt ittt ettt eee e XX
LISTA DE SIMBOLOS & v vt ittt ettt ettt ettt ettt eee e Xxi
I INTRODUGCAO . vttt ittt et et et ettt et ettt e eeeeea 25

1.1  Estimacao Distribuida em Redes em que os Nos nao Compartilham o Modelo

Dindmico . . . . . . . .. 31
2 ESTIMACAO DISTRIBUIDA . ..t i ittt ittt ettt eeeee e 35
2.1 Definiciodo Problema . . . . . . .. ... ... ... oo 35

2.2  Modelagem da Estimacao Distribuida quando os N6s Compartilham o Mo-

deloDinamico . . . . . . . . ... 37
2.3  Trocade Informagdesentreos Nos . . . . . . ... ... ... ... ...... 38
2.4 Filtro de Kalman Global (FKG) . . . . . . . .. ... ... ... ... .... 38
2.5  Filtro de Kalman Distribuido (FKD) . . . . . . . ... ... ... ... .... 40
2.6  Fusao de Medidas Atrasadas em Rede de Sensores . . . . ... ... ... .. 42

2.6.1 Definicdo de Atrasonas Medidas . . . . . .. .. ... ... ... ... ... 43



SUMARIO xii

3 ALGORITMOS PARA FUSAO DE MEDIDAS ATRASADAS EM REDE

DE SENSORES DISTRIBUIDOS . . . . oo ittt it e et et e e n 45
3.1 Abordagem Classica - Reiteracio do Filtro de Kalman (AC) . . . . . . . . .. 46
3.2 Uma Abordagem baseada na Extrapolacao de Medidas (EM) . . . . .. . .. 48
3.2.1 Aproximacgdesde Larsen . . . . .. ... .. .. ... o 52
322 Removendooviésdoalgoritmo . . .. ... ... ... ... ... 58
3.2.3 Célculo Recursivo das Matrizes M(k,i)(xy) e M(k,D)(yy) . . . . . . . . . .. .. 64
3.3 Transportede Medidas (TM) . . . .. ... ... ... .. .. .. ....... 66
3.4 A Inversa da Matriz de Modelo e o Problema de Navegacao . . . ... .. .. 74
4 ANALISES E EXEMPLO NUMERICO SIMPLIFICADO . .......... 77
4.1 Analise Tedrica da Performance dos Algoritmos . . . . . . . ... ... .... 77
4.2  Analise da Necessidade de Memoria para cada Método . . . . . . . . . .. .. 89
4.3  Anadlise do Namero de Operacoes de Ponto Flutuante . . . . . . . ... .. .. 91
44  Exemplo Numérico Simplificado . . . . ... .. ... ... .......... 97

5 EXTENSAO DOS ALGORITMOS PARA O CASO NAO-LINEAR E PARA
0 CASO EM QUE 0S NOS NAO COMPARTILHAM O MODELO DINA-
1Y/ 0 (0 T 109

5.1 Extensao parao CasoNao-Linear . . . . . . .. ... ... ... ........ 109

5.2  Estimacao Distribuida quando os N6s nao Compartilham o Modelo Dindmico 112

6 ESTIMACAO DISTRIBUIDA DE ERROS EM NAVEGACAO INERCIAL

AUXILIADA & ¢ ittt ettt ittt ettt et 119
6.1 SistemasdeNavegacdo . . . . . . . . . ... ... Lo 119
6.2  Definicao de sistemas de referéncia . . . . . ... ... ... .. ... ..... 120
6.2.1 Sistema fixoa Terra- ECEF (Se) . . . . . . . . . .. ... . ... .. ..... 120

6.2.2 Sistemalocal -NED (S) . . . . .. . . . . . .. . . e 121



SUMARIO xiii

6.2.3 Sistema da plataforma (Sp) e Sistema computado (Sc) . . . . . . ... ... .. 121
6.2.4 Sistemadocorpo(Sb) . . . . . . .. 122
6.3  Sistemas com plataforma estabilizada e solidarios (strapdown) . . . . . . . .. 122
6.4 Algoritmodesolucao . . . . . . . ... ... 123
6.5 Modelo de Erros do Sistema de Navegacao . . . . . . ... ... ........ 124
6.6 Navegacao Inercial Auxiliada . . . . ... ... ... ... .. .. ....... 127
6.7 Sensores Auxiliares . . . . . . .. ... o 128
6.7.1 GNSS e e 128
6.7.2  Magnetdmetro . . . . . . . . .. e e e e e e e e 130
6.8 Observabilidade do Modelode Exros . . . . . . .. ... ... ......... 134
6.9  Proposta para a Estimacao Distribuida de Erros de Navegacao . . .. .. .. 136
6.10 Simulacoes e Resultados . . . . . . . ... ... L oo, 141
6.11 Analisedos Resultados . . . . . . ... ... ... ... .. .. ... ...... 160
7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS . . . . .. ot i i i e e 164
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .« « v v v v v e ettt e e e et eeneeens 167
APENDICE A — PROVA DA EQUACAO3.4 . ... ... .. 174
APENDICE B — PROVA DA EQUACAO3.8 ... ... ... 175
APENDICE C — PROVA DA EQUACAO03.9 .. ... ... ... 178
APENDICE D — PROVA DA EQUACAO3.23 .. ... ... 180
APENDICEE — PROVADA EQUACAO3.28 . . .. . i i i iiiiin e 183
APENDICE F — PROVA DAS EQUACOES 3.52,3.53 E3.54 ........ 185

APENDICE G — PROVA DA EQUACAO3.66E3.67 .............. 188



SUMARIO Xiv

APENDICE H — TRAJETORIA E MOVIMENTO ANGULAR DOS VANTS
NAS SIMULACOES & ot v vttt e et e et ettt et ettt eeeeeen 192



FIGURA 1.1 -

FIGURA 4.1 -

FIGURA 4.2 —

FIGURA 4.3 -

FIGURA 4.4 -

FIGURA 4.5 -

FIGURA 4.6 -

FIGURA 4.7 -

FIGURA 4.8 -

FIGURA 4.9 —

Lista de Figuras

Rede de sensores distribuidos. . . . . . . . . . ... Lo

FLOPs para incorpora¢do de uma inica medida atrasada quando o estado

possuidimensdo 18. . . . . . . .. ... L L

FLOPs com relac@o a dimensao do estado e ao atraso para incorporacao
de uma unica medida atrasada pela abordagem cléssica (Reiteracao do

filtrode Kalman). . . . . . . . .. ... ... ... ... ...

FLOPs com relac@o a dimensao do estado e ao atraso para incorporacao

de uma tnica medida atrasada pelo algoritmo extrapolacido de medidas. .

FLOPs com relac@o a dimensao do estado e ao atraso para incorporacao

de uma tunica medida atrasada pelo algoritmo transporte de medidas. . .
Topologia da rede no exemploda secao4.4. . . . ... ... ... ...
Exemplo de realizagdo no exemplo numérico da secio4.4. . . .. . ..

Variancias do erro de estimag¢do de um filtro de Kalman padrao para uma

realizacdo do exemplonasecao4.4. . . . ... ... ... ... ...

Resultados para o cendrio 01 - Fusdo ingénua de medidas atrasadas com

custo de comunicagdo entre nds vizinhosiguala8.. . . . . . . ... ..

Resultados para o cendrio 02 - Fusido de medidas atrasadas através dos
algoritmos desenvolvidos com custo de comunicagdo entre nds vizinhos

igualal. . . . oL

96



LISTA DE FIGURAS XVi
FIGURA 4.10 —Resultados para o cendrio 03 - Fusdo de medidas atrasadas através dos
algoritmos desenvolvidos com custo de comunicagdo entre nds vizinhos
igualad. . . .. 103
FIGURA 4.11 —Resultados para o cendrio 04 - Fusdo de medidas atrasadas através dos
algoritmos desenvolvidos com custo de comunicagdo entre nds vizinhos
iguala8. . . .. 104
FIGURA 4.12 —Resultados para o cendrio 05 - Fusdo de medidas atrasadas através dos
algoritmos desenvolvidos com custo de comunicagdo entre nds vizinhos
iguala 12, . . . .. 104
FIGURA 4.13 —Resultados para o cendrio 05 - Diferenga entre os erros de cada um dos
métodos sub-6timos e o erro da abordagem cldssica. . . . . . . ... .. 105
FIGURA 4.14 —Sequéncia de residuos tipica com respectivas curvas de desvio-padrao
computadas obtidas do cendrio05. . . . . . ... ... ... .. 105
FIGURA 4.15 —Resultados para o cenario 06 - Comparagdo entre os métodos de extra-
polacdo de medidas com viésesem viés. . . . . . . ... ... ... .. 106
FIGURA 6.1 — Representacdo dos sistemas de referéncia fixo a Terra, local, da plata-
formaecomputado. . . . . . . ... Lo 120
FIGURA 6.2 — Fluxograma de operacdo do sistema de navegacao inercial auxiliada. 128
FIGURA 6.3 — Ilustracdo da medi¢do de posi¢do relativa entre dois VANTs. . . . . . . 138
FIGURA 6.4 — Canais de comunicac¢do para frota de VANTSs simulados. . . . . . . . .. 142
FIGURA 6.5 — Cenério 01 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos
erros de posiCa0. . . . . . ... e e e e e 146
FIGURA 6.6 — Cenério 02 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos
erros de posicao e velocidade e aos desalinhamentos. . . . .. ... .. 147
FIGURA 6.7 — Cenério 02 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos
biases dos acelerdmetros, as derivas dos girdmetros e aos biases dos
magnetometros. . . . . . . . i e e e e e e e e e 148



LISTA DE FIGURAS Xvii

FIGURA 6.8 — Cenério 03 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos

erros de posicao e velocidade e aos desalinhamentos. . . . .. .. ... 149

FIGURA 6.9 — Cenério 03 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos
biases dos acelerdmetros, as derivas dos girdmetros e aos biases dos

magnetometros. . . . . . . . .t e e e e e e e e 150

FIGURA 6.10 —Cenério 04 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos

erros de posicao e velocidade e aos desalinhamentos. . . . . . ... .. 151

FIGURA 6.11 —Cenério 04 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos
biases dos acelerOmetros, as derivas dos girdmetros e aos biases dos

magnetdmetros. . . . . . . . . . ..o e e e 152

FIGURA 6.12 —Cenério 05 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos

erros de posi¢do e velocidade e aos desalinhamentos. . . . . . .. . .. 153

FIGURA 6.13 —Cenério 05 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos
biases dos acelerdmetros, as derivas dos girdmetros e aos biases dos

magnetometroS. . . . . . v v v v v e e e e e e e e e e 154

FIGURA 6.14 —Cenério 06 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos

erros de posicao e velocidade e aos desalinhamentos. . . . . . ... .. 155

FIGURA 6.15 —Cenério 06 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos
biases dos acelerdmetros, as derivas dos girdmetros e aos biases dos

magnetometros. . . . . . v v v v i e e e e e e e e e e e e 156

FIGURA 6.16 —Residuos relacionados ao desalinhamento, com suas respectivas curvas
de desvio-padrao (16), computados pelos métodos abordagem cléssica
(primeira linha), extrapola¢do de medidas (segunda linha) e transporte

de medidas (terceira linha) em uma realizacdo tipica do cendrio 04. . . . 157

FIGURA 6.17 — Variancias calculadas pelos trés métodos em uma realizagao tipica do ce-
nario 04 para os componentes do estado relacionados ao erro de posicao,

ao erro de velocidade e ao desalinhamento. . . . . . . . ... ... ... 158

FIGURA 6.18 — Variancias calculadas pelos trés métodos em uma realizagdo tipica do
cendrio 04 para os componentes do estado relacionados aos biases dos

acelerdmetros, as derivas dos girdmetros e aos biases dos magnetdmetros. 159



TABELA 3.1 —

TABELA 3.2 —

TABELA 4.1 —

TABELA 4.2 —

TABELA 4.3 —

TABELA 4.4 —

TABELA 4.5 —

TABELA 4.6 —

TABELA 6.1 —

TABELA 6.2 —

Lista de Tabelas

Descri¢do do algoritmo para o i-ésimo n6 do método Extrapolacdo de

Medidas (EM) para a fusdonoinstante k. . . . . . . . . .. .. .. ... 65

Descricao do algoritmo para o i-ésimo né do método Transporte de Me-

didas (TM) para a fusdonoinstante k. . . . . . . . . . ... ... ... 75

Numero de operagdes de ponto flutuante para algumas operacdes matri-

ciais (HUNGER, 2007). . . . . . . . . .. . ... 92

FLOPs necessarios para a reiteracao do filtro de Kalman fundir uma

medida atrasada de n instantes de amostragem. . . . . . . . ... .. .. 93

FLOPs necessarios para a extrapolacdo de medidas fundir uma medida

atrasada de n instantes de amostragem. . . . . . . ... ... ... L. 93

FLOPs necessarios para o transporte de medidas fundir uma medida

atrasada de n instantes de amostragem. . . . . . . .. ... ... ... 94

Valores amostrados para a varidvel aleatéria U; nos resultados do exem-

plo numérico simplificado. . . . . . ... ... L Lo 97

Carga computacional dos algoritmos para fusdo de medidas atrasadas no

exemplo da secdo 4.4 comparada a estimativalocal. . . . .. ... ... 102

Pardmetros das simulagdes . . . . . . ... ... L Lo 143

Carga computacional relativa dos algoritmos para fusao de medidas atra-
sadas nos cendrios propostos no capitulo 6 tomando por referéncia a es-

timativalocal. . . . . . . . . . o 146



LISTA DE TABELAS

Xix

TABELA H.1 — Trajetéria dos VANTS



Lista de Abreviaturas e Siglas

AC Abordagem Classica

DCM Direction Cosine Matrix (Matriz de cossenos diretores)
EM Extrapolacdo de Medidas

f.d.p. Funcao densidade de probabilidade

FKD Filtro de Kalman Distribuido
FKG Filtro de Kalman Global
FKL Filtro de Kalman Local
FLOPs  Floating-point operations

GNSS Global Navigation Satellite System

GPS Global Positioning System
IMU Inertial Measurement Unit
INS Inertial Navigation System

LMMSE Linear Minimum Mean Square Error

MSE Mean Square Error

SIA Sistemas inerciais para aplicacao aeroespacial
™ Transporte de Medidas

VANT Veiculo Aéreo Nao Tripulado



AT
Lyvicm
ax<b
Z=Xey

x|y

diag(AB C)

p(x)

A

Xk|j

Xl

Py,

cov{x,y|z}

Yo:«

Lista de Simbolos

Escalar.

Vetor.

Matriz.

Matriz A transposta.

Matriz identidade de dimensdao M x M.

a é proporcional a b.

Produto linha-a-linha entre os vetores X e y, ou seja, (i) = x(i) - y(i).

[x] « € uma matriz anti-simétrica que representa o produto vetorial x X y.
Indica uma matriz bloco diagonal formada pelas matrizes A, B e C.

Funcdo densidade de probabilidade do vetor aleatorio X.

Estimativa do vetor aleatorio x; utilizando todas as medidas disponiveis até
o instante j.

Erro de estimacio do vetor aleatdrio X utilizando todas as medidas disponi-
veis até o instante j, ou seja, Xy — )A(k‘ i

Matriz de covariancia do erro de estimagao do vetor aleatdrio x; utilizando
todas as medidas disponiveis até o instante j.

Matriz de covariancia cruzada entre os vetores aleatérios x e y dado z, ou
E{(x —E{x[z})(y — E{ylz})" |z}.

Vetor formado pela concatenagdo dos vetores yo,yi,-- -, Yx-
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Xy
Ck.,i

Yy
Ck,i

A (x;m, R)

Asp

80

Ro

AR,

Covariancia cruzada entre o estado e o vetor de medida na atualizacdo do
filtro de Kalman do i-ésimo n6 no instante k.

Autocovariancia do vetor de medida na atualizacdo do filtro de Kalman do
i-€simo no no instante k.

Funcdo densidade de probabilidade da varidvel aleatéria Gaussiana x com
média m e covariancia R.

Forca especifica.

Achatamento do elipsoide de interpolagao.

WGS84: e = 554

Gravidade sobre a superficie, ao longo da linha do equador.
(g0 =9,780327m/s?)

Gravidade na latitude do veiculo.

(ge ~ go(1+0.0535in%(X) + 6 - 10~®sin?(21)), em que A é a latitude do vei-
culo)

Raio equatorial.

(6,378138 - 10%m)

Raio da Terra na latitude do veiculo.

(Re ~ Ro(1 —e-sin*(1)))

Raio de curvatura na direcao norte na latitude do veiculo.
(Ry =~ Ro(1—e-(2—3sin’(1)))

Raio de curvatura na direcao leste na latitude do veiculo.
(Rg =~ Ro(1+e-sin?(X)))

Velocidade angular da Terra.

Erro de posicdo representado no sistema local.
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AV,

€p
Op

Qi

i
Vi A,

S
ki

Y, Ani

Hy A,
Vi Ani

kAn,i
YA,

ac
kaA,, )

u,em

Yk,

Erro de velocidade representado no sistema local.

Desalinhamento entre o sistema computado e o sistema da plataforma.

Bias da triade de acelerdmetros representado no sistema do corpo.

Deriva das triade de girdbmetros representada no sistema do corpo.

Bias do magnetdmetro representado no sistema do corpo.

Conjunto de todos os vetores de medidas fundidos pelo i-ésimo né até o
instante k.

Conjunto formado pelos vetores de medidas atrasadas por A, instantes de
amostragem recebidos pelo i-€simo nd no instante k.

Vetor de medida do i-ésimo né no instante k projetado para o espaco de
estados.

Covariancia do ruido de medi¢ao do vetor de medida yz -

Vetor formado pela fusdo dos vetores recebidos pelo i-ésimo né no instante
k atrasados por A, periodos de amostragem.

Matriz de medic¢do relacionada ao vetor y{ At
Y=y

Ruido de medi¢do associado ao vetor y{ A,

Matriz de covariancia do ruido medi¢ao v£ Ay

Vetor de medidas utilizado na fusdo no instante kK — A, pelo i-ésimo n6 no
algoritmo reiteragao do filtro de Kalman (abordagem cléssica).

Matriz de covariancia utilizada na fusdo no instante k — A, pelo i-ésimo né
no algoritmo reiteracio do filtro de Kalman (abordagem cldssica).

Vetor formado pelo empilhamento dos vetores de medidas atrasadas extra-

polados pelo i-ésimo né no instante k.
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y,‘i”l’ Vetor para utilizagao do método extrapolacao de medidas com viés removido
pelo i-ésimo né no instante k.

yf’ Ay Vetor de medida atrasada por A, instantes de amostragem que foi recebido
pelo i-ésimo nd no instante k e foi transportado para o instante atual con-

forme o método transporte de medidas.

yfc”ll Vetor utilizado na atualiza¢ao do método transporte de medidas pelo i-ésimo
nd no instante k.

Ixc Quantidade de informacgdo que deve ser armazenada pelo algoritmo da reite-
ragdo do filtro de Kalman.

Iem Quantidade de informagdo que deve ser armazenada pelo algoritmo extrapo-
lacdo de medidas.

Ity Quantidade de informacdo que deve ser armazenada pelo algoritmo trans-

porte de medidas.



1 Introducao

Nos ultimos anos vérios trabalhos surgiram abordando o problema de estimacdo distribuida

através de uma rede de sensores. Esses trabalhos analisam uma rede de nds interligados que se

comunicam e trocam informacdes a respeito de um processo sendo medido, conforme mostrado

na figura 1.1.
Grupo de
SCNS0TCS

meEEy
-t '-.)‘_

. o
LT

K Grandezas a
serem medidas

FIGURA 1.1 — Rede de sensores distribuidos.

Cada n6 possui um conjunto de sensores € uma unidade de processamento que itera algum
algoritmo recursivo para estimacao dos estados do sistema. Diferentemente da arquitetura cen-

tralizada, onde um unico né de processamento central tem acesso a todos os sensores e executa

a estimacdo, esta topologia ndo estd sujeita a um tunico ponto de falha. Assim, o sistema €
robusto no sentido que alguns nés podem parar de funcionar sem comprometer o processo de

estimagdo. Além disso, a presenca de um nimero maior de sensores aumenta a qualidade da
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estimagdo, desde que ndo estejam em falha e as caracteristicas estocdsticas do ruido sejam per-
feitamente conhecidas (MAYBECK, 1979). Como um exemplo de aplicag¢do direta, pode-se
citar uma rede de radares rastreando um mesmo alvo (RISTIC; ARULAMPALAM; GORDON,

2004).

Atualmente, a literatura, principalmente em Portugués, ndo possui uma padronizacao clara
para a nomenclatura em estimacao distribuida. Dessa forma, convém primeiramente reproduzir
algumas definicdes baseadas nos trabalhos de Olfati-Saber (2007), Cattivelli, Lopes e Sayed

(2008), Lopes e Waldmann (2008) e Chagas e Waldmann (2009):

e Estimativa Local: € a estimativa fornecida pelos filtros locais quando nio existe ne-
nhuma comunicac¢do na rede. Neste texto, um filtro que gere esta estimativa serd chamado

de Filtro de Kalman Local (FKL);

e Estimativa Distribuida: ¢ a estimativa fornecida por filtros locais quando existe alguma
troca de informacao entre os nés da rede. Neste texto, o processo de filtragem que gera

esta estimativa serd chamado de Filtragem de Kalman Distribuida (FKD);

o Estimativa Global: ¢ a estimativa que seria fornecida caso um filtro possuisse acesso
simultaneamente a todos os sensores, sendo assim o limitante superior na qualidade da
estimativa provida pela rede. Neste texto, o filtro que gera esta estimativa serd chamado

de Filtro de Kalman Global (FKG).

Notadamente, a grande maioria das referéncias a seguir analisa formas de realizar a fusdo
de dados de uma rede em que os nés iteram filtros de Kalman. A primeira tentativa de se dis-
tribuir a estimacdo em um problema de engenharia inercial foi o filtro de Kalman federado, que
pode ser creditado a Carlson (1988). Este autor propde um conjunto de filtros de Kalman locais

recebendo dados dos sensores e enviando suas estimativas junto com a covariancia do erro de
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estimagdo a um filtro central, mestre (master), responsavel por fundir estimativas e covarian-
cias locais para gerar a estimativa global. Adicionalmente, o filtro central necessita realimentar
informagdo de volta para os filtros locais para que a otimalidade seja assegurada (CARLSON,
1988). Mais tarde, Felter (1990) também indica o filtro federado como a técnica mais pro-
missora para fusdo de dados em sistemas distribuidos em navegacdo. No entanto, o trabalho
de Qui, Zhang e Jin (2004) mostra que, embora o filtro mestre no algoritmo federado possua
estimativa 6tima, ou seja, produza a estimativa do filtro global, os filtros locais contam com
estimativas sub-6timas exceto na realimentac¢do, fato ocasionado pela existéncia de correlagdo
entre as estimativas de cada né. Adicionalmente, em alguns casos, o algoritmo poderd divergir,
principalmente na existéncia de falhas nos sensores. Cardoso (2003) analisa um método similar
ao filtro federado propondo um algoritmo que busca identificar o ganho 6timo utilizando as
informacodes oriundas da rede. L4, as estimativas do filtro de cada n6 sdo enviadas a um né de
processamento central para fundi-las e entdo repassar a nova estimativa global com sua covari-
ancia de volta para os nds. Estas duas abordagens, embora apresentem robustez maior devido
a presenca de um nimero maior de sensores, ainda estdo condicionadas a um ponto critico de
falha, dado que, se o processador central que recebe informagdes de toda a rede falhar, o pro-
cesso de fusdo e estimagdo pelo n6 central ird cessar. Além disso, a suposi¢ao que existe um né
central se comunicando com cada no6 local pode ser computacionalmente muito restritiva, limi-
tando a abordagem a redes com nimero reduzidos de nds. Dois métodos, entdo, sdo propostos
por Qui, Zhang e Jin (2004) a fim de evitar o envio de informa¢ao do n6 central para os nds
locais conforme € feito no filtro federado, assim diminuindo a quantidade de dados trafegando
pela rede e aumentando a robustez frente a falhas no processo dinamico (QUI; ZHANG; JIN,

2004).

Uma abordagem diferente da utilizada nos algoritmos mencionados seria trocar medidas,
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ao invés de estimativas dos nds, como, por exemplo, a matriz de medi¢c@o, a medida bruta dos
sensores € a matriz de covariancia do ruido de medi¢do. Utilizando essa abordagem, Olfati-
Saber (2007) propds um algoritmo que, através de transmissao de informacdes relacionadas as
medidas, consegue computar duas grandezas que foram chamadas de vetor de medida médio
e matriz de covaridncia média da rede. De posse desses valores, os nds podem executar a
atualizacdo do filtro e obter a estimativa global. Esse processo de difusdo de informagdo para o
calculo de determinadas grandezas que irdo auxiliar na obten¢ao da estimativa global € chamado
de algoritmo consensual. Entdo, utilizando um algoritmo consensual, os nds conseguem atingir
a estimativa global sem a necessidade de um filtro central, melhorando a robustez do sistema
a ocorréncias de falhas locais e tornando o cendrio mais realista, uma vez que um filtro central

simultaneamente conectado a todos os nds ndo € mais necessario.

A quantidade de informag¢des que devem ser trocadas entre os nds para que a rede atinja um
consenso poderd ser muito grande. Em alguns casos, ndo existird tempo suficiente para que o
consenso seja atingido entre dois instantes de amostragem. Para evitar isso, Cattivelli, Lopes
e Sayed (2008) propuseram um algoritmo que produz um ganho na acuricia da estimativa de
maneira assintética, sem a necessidade de diversos passos de comunicacdo entre os instantes de
amostragem. Para tal, € necessario que, em um primeiro momento, os nds troquem com as suas
vizinhancas os dados dos seus sensores no instante atual. Apds receberem essas informacdes
e executarem a atualizac@o, os nés trocam as suas estimativas para que seus vizinhos realizem
uma combinagdo convexa destes vetores. Entretanto, esta abordagem nao assegura que as esti-
mativas dos nds convergirdo para a estimativa global, apenas que a estimativa obtida possuira

acuricia superior a da estimativa local.

Para sistemas com poucos nds, o algoritmo consensual pdde ser alterado para uma transmis-

sdo de medidas e suas respectivas estatisticas com uma identifica¢do tnica indicando o instante
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e o n6 onde ela foi gerada (CHAGAS; WALDMANN, 2009). Nesse caso, em cada instante
de tempo, os nds possuirdo um conjunto de vetores de medidas e suas respectivas estatisticas
e devem fundi-los segundo o algoritmo de atualizacdo do filtro de Kalman. Dessa forma, se o
consenso for suficientemente amplo, ou seja, se existir uma quantidade suficiente de etapas de
transmissao de informacdes, cada no terd acesso a cada medida gerada pela rede em todos os
instantes, gerando, assim, a estimativa 6tima (CHAGAS; WALDMANN, 2009). Caso contra-
rio, 0s nds terdo acesso a apenas uma parte das medidas, gerando uma estimativa com qualidade
inferior a do filtro global, mas melhor que a estimativa local. Esses resultados se baseiam no
fato que um ndmero maior de sensores funcionando corretamente melhora, estatisticamente, a

qualidade da estimacao (MAYBECK, 1979).

Para que os algoritmos mencionados funcionem corretamente, deve-se assumir que as carac-
teristicas estocdsticas, tanto do processo como dos sensores da rede, sdo conhecidas pelos nds.
Em aplicagdes reais, isso dificilmente € verdadeiro. Além disso, suposi¢des como o ruido de
um sensor em determinado né ser descorrelacionado do ruido nos outros podem falhar. Quando
1Sso ocorre, a estimativa 6tima ndo podera ser atingida e, em alguns casos, a fusdo de dados
com informacdes estocdsticas incorretas poderd ocasionar a divergéncia dos filtros na rede. En-
tretanto, alguns algoritmos foram construidos para fornecer uma estimativa que, embora seja
sub-6tima, ndo ird divergir. Entre eles, pode-se citar a intersec¢do de covariancia, desenvolvida

em Julier e Uhlmann (1997b).

Um problema que podera estar presente em redes de sensores distribuidos é o atraso na
comunicacao entre os nés. Quando um né enviar informacao aos seus vizinhos, devido a pro-
pagacdo pela rede, esta informacdo chegard atrasada a nds mais distantes. Em alguns casos,
esse atraso poderd ser tao significativo que a incorporagdo ingénua desta medida atrasada levara

a estimativa a divergir (CHAGAS; WALDMANN, 2010; CHAGAS; WALDMANN, 2012b).
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Existem diversos trabalhos sobre a incorporacdo de medidas atrasadas em um filtro de Kalman
no problema local, nao distribuido. Pode-se citar, por exemplo, a compilagao feita por Tasoulis,
Adams e Hand (2010). No entanto, a extensdo de tais algoritmos para o ambito da estimacao
distribuida ndo € trivial. Quanbo e Chenglin (2008) e Wang e Shen (2008) verificaram, inde-
pendentemente, como informacdes atrasadas podem ser incorporadas de forma 6tima em uma
rede de sensores possuindo um né central de fusdo, sendo as informacgdes trocadas as estima-
tivas do estado em cada nd. Para o caso em que medidas sdo enviadas e sem a existéncia de
um no central de fusdo, pode-se citar a compilacdo de algoritmos para fusdo de medidas fora
de ordem em um filtro de Kalman feita por Besada-Portas et al. (2009). Entretanto, todos os
algoritmos presentes buscam atingir a estimativa 6tima, definida nesse caso como aquela que
seria obtida se as medidas ndo possuissem atrasos. Tais algoritmos necessitam armazenar uma
grande quantidade de informacdo e requerem um alto poder computacional devido as recursoes
que devem ser realizadas a cada instante de amostragem. J4 Chagas e Waldmann (2010) e Cha-
gas e Waldmann (2012b) propuseram algoritmos sub-6timos que reduzem significativamente a
carga computacional e a necessidade de memoria, fornecendo performance satisfatéria nos ce-
ndrios estudados relativos a redes de sensores distribuidos em que a troca de informacao entre

0s nés ocorre com atrasos.

Para os casos em que o modelo ndo € linear nem gaussiano, podem ser aplicadas as mesmas
técnicas utilizadas na filtragem distribuida com algoritmos sub-6timos baseados na filtragem
de Kalman, como, por exemplo, o filtro Estendido de Kalman ou o filtro Unscented. No en-
tanto, alguns trabalhos estudaram a filtragem distribuida com algoritmos baseados em técnicas
de Monte Carlo sequenciais, ou filtros de particulas, como, por exemplo, Coates (2004), Bordin
e Bruno (2008), Bordin e Bruno (2009), Farahmand, Roumeliotis e Giannakis (2010), Uztebay,

Coates e Rabat (2010), Bordin e Bruno (2011), Mohammadi e Asif (2011), Mohammadi e Asif
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(2012) e Dias e Bruno (2012). No problema anterior, com a utilizacao do filtro de Kalman, o
ruido de medicdo era gaussiano; logo, completamente determinado pelos dois primeiros mo-
mentos estatisticos. J4 no caso mais geral, que motiva a utilizagdo do filtro de particulas, os
ruidos existentes podem possuir qualquer distribui¢ao de probabilidades. Tal generalizacao traz

uma série de complicagdes na troca de informagdes através da rede.

1.1 Estimacao Distribuida em Redes em que os Nos nao Com-

partilham o Modelo Dinamico

A maior parte da teoria desenvolvida até agora e brevemente mencionada acerca de estima-
cdo distribuida em rede de sensores utilizando filtros recursivos assume que existe um unico
processo sendo mensurado pelos sensores locais aos nds. Dessa forma, todos os nés compar-
tilham o mesmo vetor de estado. Entretanto, problemas interessantes na engenharia inercial
ndo satisfazem essa restricdo. Pode-se citar o trabalho de Borreli, Keviczky e Balas (2004),
em que estudaram técnicas de controle para voo em formac¢do de uma frota de veiculos aéreos
ndo tripulados (VANTS), os trabalhos de Fergunson ef al. (2002) e Fergunson e How (2003),
que propdem algumas técnicas de estimacgdo distribuida para um conjunto de satélites em Or-
bita, e os trabalhos de Smith e Hadaegh (2006a), Smith e Hadaegh (2006b) e Azizi e Khorasani
(2009), que analisam técnicas de controle e estimagdo para espagonaves indo para o espaco
profundo. Nesses tipos de problema, o modelo embarcado em cada né da rede € diferente, pois
cada VANT ou satélite, considerado um né na rede, esta estimando o seu vetor de estado € este
diferird de n6 para né. No entanto, as medidas de cada n6 poderdo conter informagdes que irdo
melhorar a estimacao do vetor de estado pelos seus nés vizinhos. Entretanto, diversos proble-

mas surgem nesse cendrio. Um deles € a impossibilidade de utilizac¢do direta dos algoritmos de
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consenso usuais como Olfati-Saber (2007) ou Cattivelli, Lopes e Sayed (2008). No melhor co-
nhecimento do autor, algoritmos para tais aplicagdes estdo parcialmente desenvolvidos, pois as
metodologias revisadas se aplicam apenas a problemas especificos, ou seja, os algoritmos ndo
estdo generalizados, como € o caso da estimacao distribuida com nds compartilhando o mesmo
modelo. Além disso, técnicas para resolver o problema de atrasos na comunicacao neste tipo

de rede, no melhor conhecimento do autor, ainda ndo foram estudadas.

Em VANTS, existe uma unidade inercial (IMU, em inglés) responsdvel por aferir grandezas
relacionadas ao movimento da aeronave, a saber, incrementos de velocidade linear e incremen-
tos de angulo (SALYCHEYV, 2004). De posse desses dados, o sistema de navegacdo inercial
(INS, em inglés) resolve um conjunto de equacdes para prover a solucdo da navegagdo, que
consiste em determinar a posi¢cdo, a velocidade e a atitude da aeronave em algum sistema de
referéncia conhecido (SALYCHEV, 2004). Entretanto, erros na IMU fazem com que a solugdo
divirja com o tempo, sendo impossivel realizar a navegacdo com acurdcia em longos periodos de
tempo. Para contornar isso, constréi-se um modelo de erros e utiliza-se sensores nao inerciais,
como GPS, magnetdometro, camera, entre outros, para limitar os erros de navegacido (SALY-
CHEYV, 2004). No problema de se estimar distribuidamente os erros de navegagao inercial para
um conjunto de VANTSs em voo, observa-se que os vetores de estados sdo diferentes em cada

n6 da rede, pois sdo relativos aos erros de navegagdo de cada veiculo.

Aqui, estudou-se o problema de estimacgdo distribuida em que cada né da rede possui um
modelo diferente e ndo ha conhecimento completo da rede, ou seja, ndo se sabe quantos nds
existem e nem qual a topologia de suas conexdes. Além disso, foi estudado como a estimacgao
distribuida pode ser feita quando as informagdes trocadas chegam aos nds com atrasos. Dessa
forma, foi possivel realizar a estimagao distribuida dos erros de navegacdo quando um conjunto

de VANTS estd voando e eles possuem alguma forma de trocar informagdes que chegam aos
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nés de destino com atrasos. Para isso, inicialmente foram desenvolvidos dois algoritmos sub-
Otimos para incorporacdo de medidas atrasadas no caso distribuido em que os n6s compartilham
o mesmo modelo. Esses algoritmos foram construidos para reduzir a carga computacional da
metodologia 6tima, conhecida como reiteracdo do filtro de Kalman. Logo apds, estendeu-se
esses métodos para o caso em que os nds ndo compartilham o mesmo modelo e, entdo, os al-
goritmos foram utilizados para realizar a estimagdo distribuida dos erros de navegacdo em uma
frota de VANTSs simulados. Cada veiculo nos cendrios analisados possui um receptor GNSS e
um magnetometro como sensores ndo-inerciais e trocam através dos canais de comunicacao as
posicdes obtidas dos sensores GNSS somadas a uma medida de posicao relativa. Simulou-se
uma falha do receptor GNSS de um determinado veiculo e, nesse caso, a aeronave possui acesso
apenas as medidas atrasadas recebidas da rede e a medida de seu magnetdmetro. Dessa forma,
escolheu-se o erro médio quadrético dos componentes do vetor de estado deste veiculo como
figura de mérito para comparar os algoritmos. Finalmente, verificou-se que os dois algoritmos
sub-6timos propostos limitavam apropriadamente os erros de navegacdo e possuiam desempe-
nho satisfatério quando comparados a abordagem 6tima, considerando a acuricia da estimativa,

a carga computacional e a necessidade de memdria.

No capitulo 2 estd presente a definicdo do problema que se busca resolver. Adicionalmente,
no mesmo capitulo, estd contida uma breve introducdo sobre estimacao distribuida quando os
nés compartilham o mesmo modelo e a definicdo de atrasos na troca de informagdes entre os
nos. No capitulo 3 esta presente o desenvolvimento de algoritmos para a fusdo de informagoes
atrasadas em rede de sensores. No capitulo 4 encontra-se a andlise tedrica dos algoritmos com
relacdo a performance, a carga computacional e a necessidade de memoria. Além disso, no
mesmo capitulo, encontra-se um exemplo numérico simplificado para a validagdo inicial das

metodologias. No capitulo 5 pode ser vista uma breve abordagem para que seja possivel a
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utilizagcdo desses algoritmos no caso nao-linear; e a extensdo dos algoritmos para o caso em que
o modelo dindmico nao é compartilhado pelos nés. No capitulo 6 estd contida uma proposta
para que se possa realizar a estimagdo distribuida dos erros de navega¢do quando um conjunto de
VANT:s estd voando e eles possuem acesso a um canal de comunicagio para trocar informacoes.
Ainda neste mesmo capitulo, estdo presentes vdrias simulagdes a respeito desse cendrio, que
validam os algoritmos desenvolvidos. No capitulo 7 estdo contidas as conclusdes e trabalhos

futuros.

Alguns dos resultados aqui presentes ja se encontram publicados em Chagas e Waldmann

(2010), Chagas e Waldmann (2012b) e Chagas e Waldmann (2012c).



2 Estimacao Distribuida

Neste capitulo, na se¢do 2.1, encontra-se a defini¢do do problema que se busca resolver.
Em seguida, serdo apresentados algoritmos e conceitos relacionados a estimacgdo distribuida,
abordando, primeiramente, o problema em que os nés compartilham um mesmo modelo linear.
Nesse contexto, serdo apresentados algoritmos cldssicos para o problema em que a comunicagao
se da sem atrasos (secOes 2.2, 2.3, 2.4 e 2.5) e, logo apds, na secdo 2.6, serd apresentada a

defini¢do do problema de atrasos na troca de informagdes na rede de sensores.

2.1 Definicao do Problema

Esta Tese de Doutorado se prop0s a estudar o problema de estimacdo distribuida dos erros
de navegacdo inercial auxiliada quando a transmissdo de informacdo ocorre com atrasos. O
cendrio consiste em diversos VANTSs voando e trocando informacdes através de um canal de
comunicacdo. Cada VANT possui seu proprio modelo de erros que, conforme serd visto no

capitulo 6, pode ser escrito em sua forma discreta, para o i-ésimo VANT, como

Xir1,i = FriXe,i + i + Gg iWei (2.1)
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onde Xy ; € o vetor de estado, Fy ; € a matriz de transi¢do de estados, uy; € o vetor de controle
deterministico e conhecido e Gy ;W ; € uma sequéncia ruidosa branca com f.d.p. Gaussiana.
Utilizando sensores ndo-inerciais, pode-se montar o0 modelo de medi¢do para o i-ésimo VANT
como

Yii = HeiXe,i + Vi (2.2)

em que Hy ; € a matriz de medi¢@o e v ; € uma sequéncia ruidosa branca com f.d.p. Gaussiana.

Neste contexto, foi estudado como as medi¢des atrasadas de um determinado VANT podem
ser utilizadas por outro VANT na rede para estimar o seu proprio vetor de estados. Para a so-
lucao deste problema, foi necessario desenvolver algoritmos para fusdo de medidas atrasadas
em uma rede de sensores distribuidos em que o modelo dindmico ndo é compartilhado pelos
nés. Para isso, primeiramente, desenvolveram-se algoritmos que podem incorporar medidas
atrasadas no caso simplificado em que todos os nds compartilham o mesmo modelo dindmico
(capitulos 3 e 4). Ap6s isso, foi estudado como esses algoritmos podem ser estendidos para o
caso de interesse, em que os ndés nao compartilham o mesmo espago de estados (capitulo 5).
Finalmente, os algoritmos resultantes foram aplicados ao cendrio descrito neste capitulo e foi
verificado que os erros de navegacdo foram corretamente estimados de forma distribuida (capi-

tulo 6).
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2.2 Modelagem da Estimacao Distribuida quando os Nos Com-

partilham o Modelo Dinamico

Cada n6 da rede efetuard medi¢des relacionadas a um processo em comum. Dessa forma, o

modelo dindmico do processo € compartilhado pela rede e indicado por

X1 = Fixi + Grwi + By, (2.3)

em que F; denota uma matriz de transicdo de estado M x M que descreve a dinamica do sis-
tema, Bruy € o vetor de controle deterministico e conhecido de dimensao M x 1 e Gywy é uma
sequéncia ruidosa branca de dimensdao M x 1 com matriz de covariancia Q. Esse modelo é

vdlido para cada i-ésimo né da rede, i € [1,2,3,...,4].

Cada i-ésimo no6, i € [1,2,3,...,q|, possui um conjunto de sensores que realizam a medi¢do

do vetor de estados no instante k

Yii = Hy iXp + Vi, 2.4)

em que H;; € uma matriz N; X M e vy ; indica um ruido de medi¢do, sendo uma sequéncia
ruidosa branca de dimensdo N; x 1 e matriz de covariancia Ry ;. Aqui adota-se que o ruido
de medi¢do entre os sensores da rede sdo independentes entre si e também ndo apresentam
dependéncia com o ruido de modelagem. Caso isso ndo seja verdade, o cdlculo da correlagcdo
cruzada poderd ser dificil de realizar e incorporar as medidas de forma ingénua podera levar
o processo de estimagdo a divergéncia. Nesse caso, pode-se aplicar o algoritmo sub-6timo
chamado de interseccao de covariancias (JULIER; UHLMANN, 1997b) para fusao de medidas

correlacionadas entre si cuja correlagdo cruzada seja desconhecida.
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O estado inicial do sistema € definido como uma variavel aleatéria Xy com média mg e
matriz de covariancia Py que € independente de todos os ruidos dos sensores vy ; € dos ruidos

de modelagem Gywy, i € [1,2,3,....q] e k > 0.

2.3 Troca de Informacoes entre os Nos

Existem, basicamente, dois métodos de troca de informacgdes entre os nds: 0s que se ba-
seiam na troca das estimativas (CARDOSO, 2003; CARLSON, 1988; FELTER, 1990; QUI,
ZHANG:; JIN, 2004; KAR; MOURA, 2011; KAR et al., 2011) e os que se baseiam na troca das
medidas (RIBEIRO; GIANNAKIS; ROUMELIOTIS, 2006; OLFATI-SABER, 2007; CATTI-
VELLI; LOPES; SAYED, 2008; CHAGAS; WALDMANN, 2009). Apesar de o escopo ter sido
definido como o do problema com 0 mesmo modelo dindmico sendo compartilhado por todos
os nos, aqui serdo estudados métodos baseados na troca das medidas porque sdo mais promis-
sores para a extensao ao caso em que os nds nao compartilham o mesmo modelo, conforme sera

visto no capitulo 5.

2.4 Filtro de Kalman Global (FKG)

A melhor estimativa da rede, no sentido estatistico de minimo erro médio quadrético, seria
obtida se existisse um noé central com acesso as medidas de todos os sensores na rede. Esse nd
ficticio iterando o filtro de Kalman global (FKG) serd analisado nessa secdo, pois a estimagao

distribuida pela rede buscara atingir o desempenho alcangado por esse filtro. A equagdo de
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medi¢do do FKG € dada por

( T
8 T T T
Yk { Y Yio Yiqg ] ’
T
8 _ T T T
Hy { H | Hk,z Hk,q ] ’
T
8 — T T T (2.5)
R} = diag [ Ri1 Ry Ry g ] )
i = Hixp +v§

onde se deve notar que a matriz de covariancia do ruido de medicdo global Ri foi considerada
diagonal por blocos devido a hipétese que os ruidos de medicdo em sensores localizados em
diferentes nds sdo independentes. Assume-se que o né central tem conhecimento das matrizes

de medida Hy ; e respectivas estatisticas de ruido de medida Ry ; de todos os nds da rede.

Dessa forma, utilizando a forma de informacgdo do filtro de Kalman, pode-se escrever as

equacdes do FKG:

% =Fe® B (2.6)
Pi|k—1 = Fk—1P§_1|k_1F1{—1 +Qi-1, (2.7)
P =P +H Ry H, (2.8)
ﬁi\k =Xy T Pi\kHi’TRi’il (¥i— Hiﬁzk_l) : (2.9)
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Aplicando as equagdes 2.5 nas equagdes 2.8 e 2.9, obtém-se que

q
T p—1 A
Y HEGR, v — (X%Hk,ij7ij,j> Xik_ll ,  (2.10)
Jj=

o8 _ o8
Xk = Xlk— P Kk | &
J:

Pg7

9
— Pps
i Pk|k | <ZH Hk7]> : (2.11)

J=1

2.5 Filtro de Kalman Distribuido (FKD)

O objetivo é fazer com que cada n6é desempenhe a estimagdo tdo bem quanto o FKG, pois
essa é, estatisticamente, a melhor estimativa possivel de ser obtida na rede. Como o modelo
dindmico € idéntico nos nds, o passo de predicdo de todos eles apresenta o0 mesmo equacio-
namento, andlogo as equacdes 2.6 e 2.7. Dai, analisando as equagdes de atualizagdo do filtro
global 2.10 e 2.11, percebe-se que os nds produziriam a mesma estimativa do FKG se conse-

guirem calcular as grandezas (OLFATI-SABER, 2007)

J=1

q q q
T -1 T -1
Z Hk J k])’k] (Z"IH"JR"JHk’j> Xi + Z Hk7ij7ij,j )

(2.12)

R{ = cov{yiyi’ } = (Z Hk] Hk,1>

\
em todo o instante k > 0, assumindo que o FKG e os filtros locais apresentam a mesma
inicializacdo.

Observando isso, o i-ésimo né da rede devera enviar a seus vizinhos o seu vetor de medidas

transformado

vii=HLR, vk (2.13)
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e respectiva covariancia

1= H{ R Hy,. (2.14)

Como a rede ndo € totalmente conexa, as informagdes ndo chegam a todos os nds da rede.
Para que essas informacdes se propaguem além da vizinhanca de um nd, para o resto da rede,
utilizam-se algoritmos de consenso, como, por exemplo, o apresentado em Ribeiro, Gianna-
kis e Roumeliotis (2006), Olfati-Saber (2007), Cattivelli, Lopes e Sayed (2008) ou Chagas e

Waldmann (2009).

Em problemas reais, talvez ndo exista tempo suficiente entre os instantes de amostragem
para que o algoritmo de consenso consiga propagar a informacao através de toda a rede e pro-
piciar aos nds a possibilidade de alcancar o desempenho da estimativa global 6tima. Alguns
algoritmos propdem métodos de consenso que buscam atingir a estimativa global de maneira
assintotica, conforme as iteracdes do filtro vao ocorrendo. Cattivelli, Lopes e Sayed (2008), por
exemplo, propuseram um método que através do envio de informagdes relativas as medidas e
uma combinac¢do convexa das estimativas permite que a estimativa global seja assintoticamente
atingida por cada n6 conforme o tempo passa. Entretanto, o algoritmo proposto em Cattivelli,
Lopes e Sayed (2008) ndo considera que as informagdes sdo trocadas com atrasos e nao esté
adaptado para redes em que os nés ndo compartilham o mesmo modelo dindmico. Neste tra-
balho, portanto, ndo se busca encontrar um algoritmo consensual. Considera-se-4 que cada né
enviard a seus vizinhos toda a informagao conhecida e o processo nao ird esperar o tempo neces-
sério para que o consenso ocorra. Dessa forma, algoritmos serdo desenvolvidos para incorporar
as informagdes atrasadas que chegarem ao n6 devido a troca de dados mencionada. Em outras
palavras, a fusdo ocorrerd a cada instante de amostragem considerando toda a informagao que o
noé possuir, atrasada ou ndo. Como serd visto posteriormente, essa abordagem permitira utilizar

algoritmos de filtragem distribuida em rede de sensores cuja comunica¢do ocorre com atrasos
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e em que o modelo dindmico ndo é compartilhado pelos nés. Isto ndo € possivel nos algoritmo
consensuais que seguem o padrao daqueles propostos por Ribeiro, Giannakis e Roumeliotis

(2006), Olfati-Saber (2007), Cattivelli, Lopes e Sayed (2008) ou Chagas e Waldmann (2009).

Seja E; o conjunto de todas as medi¢Oes geradas pelos sensores da rede no instante k.
Entdo, pode-se considerar que, em cada instante k, o i-ésimo n6 possui um conjunto de medidas
V;; C Ej provindas dos demais nés em sua vizinhanca. Para o caso em que nenhuma medida
estd atrasada, o i-€simo n6 gerard uma medida fundida para atualizacio do seu filtro de acordo

com

(
f T p-1 _ T p—1 T el
yk7i - Z HkJRk,jykaj - Z Hk,ijJ‘Hk,j Xy + Z Hk,ij,ij,j ,
JEVE jevi jevi 015)
7T T —1
R{J = cov{yl ¥ } = ) H R GH
\ JEV,

Quanto maior a diversidade da informacao no conjunto de medidas recebidas no i-ésimo
no, melhor serd o ganho na estimacao desde que os sensores ndo possuam falhas (MAYBECK,
1979). Finalmente, se um determinado nd possuir acesso a todas as medidas em todos os

instantes, ele gerard a mesma estimativa do filtro global.

2.6 Fusao de Medidas Atrasadas em Rede de Sensores

Diversos algoritmos foram desenvolvidos no intuito de fundir medidas atrasadas com a pre-
senca de multiplos sensores. Pode-se citar, por exemplo, a compilagdo feita por Besada-Portas
et al. (2009). Entretanto, os algoritmos apresentados buscam atingir a estimativa 6tima, defi-
nida como a que seria obtida se uma medida atrasada fosse recebida no instante de sua aferigcdo.

Esses tipos de algoritmos demandam recursdes que incorrem em uma elevada carga computa-
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cional e grande necessidade de armazenamento, que crescem conforme o atraso das medidas
aumenta. Nos problemas de interesse, é esperado que medidas sejam recebidas com atrasos na
ordem de milhares de instantes de amostragem, o que impossibilitaria o uso de tais algoritmos
em aplicacdes de baixo custo. Dessa forma, o desenvolvimento de algoritmos computacional-

mente mais leves, mesmo que sub-6timos, € necessario. Isto € feito no capitulo 3.

2.6.1 Definicao de Atraso nas Medidas

Primeiramente, define-se o que serd considerado uma medida atrasada. Os sistemas con-
siderados sdo discretizados e apresentam uma dada taxa de amostragem. Assim, é coerente
definir que um atraso nao-negligenciavel ocorre quando a medida recebida tiver sido auferida
com um atraso maior ou igual a um periodo de amostragem (TASOULIS; ADAMS; HAND,
2010). Caso contrario, chamar-se-a o atraso de negligencidvel e a fusao de medidas podera ser
feita como no caso ideal, visto nas secOes anteriores. Assim, toda medida recebida possuird um
atraso A, que serd um multiplo do periodo de amostragem. O conjunto I/]i €, entdo, particionado
em subconjuntos 1/,’;7 A,» cada um com todas as medidas recebidas pelo n6 i no instante k com
um atraso de A, periodos de amostragem. Para cada subconjunto, o respectivo vetor de medidas
atrasadas fundidas € criado, observando que, dentro desses subconjuntos, todas as medidas s@o

relativas a um mesmo instante. Considerando 2.15, obtém-se

f o T -1 o T -1 .

Yiani = Z Hy R, Y80 = Z Hin, R, Hi-anj | Xia,+
jEV;(An jev;c,An
T -1 _nf f
+ Z Hy 5, R, jVh=80,) = Hy p, Xk—8, +Vien, i s (2.16)
jev;{TAn

f _ f LT N T —1 |

Ry o, = cor{Yia, Vanit = Z Hip, jRia, Hk-aj | =Hga, i
JEVkan
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sendo 0 < Ag < Ap < --- < Arp < max, onde max € o atraso maximo que podera ser fundido. Tal
defini¢do se faz necessdria porque, conforme sera visto posteriormente, os métodos aqui estuda-
dos demandam o armazenamento de informacdes e a quantidade de memoria disponivel para tal
¢ finita (BESADA-PORTAS et al., 2009; GOPOLAKRISHNAN; KAISARE; NARASIMHAN,
2011). Note que o sobrescrito f indica que a varidvel € uma informac¢do gerada através da fusao
de informagdes oriundas de nds na rede e o subscrito k,A,,i indica que essa informacdo foi
recebida no instante k com um atraso de A, no i-ésimo nd. Finalmente, o problema se reduz a

fundir no instante k£ os novos vetores de medidas y{ A M E [0,1,...,L)].

Observe que, além da transmissdo pelos nds de informagdes relativas as medidas, a saber,
Hlyc:iRk_,il Yk, € leiR,;il H, ;, a rede precisa possuir algum meio de identificar o instante em que
esta informacdo foi gerada, na precisao do periodo de amostragem do sistema, e de qual nd
ela € oriunda. A primeira informagdo pode ser obtida através do reldgio de um receptor GNSS
e a segunda através de um endereco tnico do né na rede. A insercdo da identificacdo do né
de origem e da estampa de tempo na informacgdo transmitida pela rede serd considerada como

resolvida e ndo serd estudada aqui.



3 Algoritmos para Fusao de Medidas
Atrasadas em Rede de Sensores

Distribuidos

Neste capitulo serdo descritos trés métodos para fusdo de medidas atrasadas em rede de sen-
sores. O primeiro, apresentado na se¢@o 3.1, se baseia na reitera¢do do filtro de Kalman e con-
siste em um algoritmo 6timo por constru¢do com elevada carga computacional e necessidade de
armazenamento (GOPOLAKRISHNAN; KAISARE; NARASIMHAN, 2011). O segundo mé-
todo, estendido de Chagas e Waldmann (2010) e mostrado na secdo 3.2, foi baseado no método
proposto por Larsen ef al. (1998). O método original foi desenvolvido para fundir uma unica
medida atrasada no problema nao-distribuido. Dessa forma, foi proposta uma extensao para
que o algoritmo resultante pudesse incorporar multiplas medidas com atrasos distintos, 0 que
possibilitou o seu uso no ambiente distribuido. Além disso, verificou-se que o estimador origi-
nal em Larsen ef al. (1998) possui viés, que foi removido utilizando uma abordagem Bayesiana
proporcionando um ganho significativo de desempenho. O algoritmo resultante € sub-6timo,
impde uma carga computacional menor do que a abordagem cldssica, mas ainda requer uma
grande quantidade de memoria. Finalmente, o terceiro método, adaptado das metodologias em

Brown e Hartman (1968) e Bar-Shalom e al. (2002) e apresentado na secao 3.3, reduz drastica-
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mente a necessidade de armazenamento enquanto que a carga computacional continua inferior
a da metodologia 6tima, mas superior a do segundo método. Esta nova abordagem estendeu o
algoritmo inicialmente proposto em Brown e Hartman (1968), chamado de delayed state Kal-
man filter, para que fosse possivel a incorporacdo concorrente de multiplas medidas com atrasos

distintos, fazendo-o aplicdvel ao problema de estimacao distribuida tratado aqui.

3.1 Abordagem Classica - Reiteracao do Filtro de Kalman

(AC)

A abordagem cldssica pode ser considerada como a reiteracdo do filtro de Kalman para in-
corporar medidas atrasadas (GOPOLAKRISHNAN; KAISARE; NARASIMHAN, 2011). Con-
siste em voltar o algoritmo do filtro ao instante em que a medida atrasada deveria ter sido in-
corporada (momento em que ela foi auferida) e recalcular cada iteracdo até que se chegue ao
instante presente. Esse método assegura a otimalidade da estimativa, mas € claro que a carga

computacional se torna alta 8 medida que aumenta o atraso na medida.

Se for adotado que todo o nd tem acesso direto a matriz de dindmica do modelo e a matriz
de covariancia do ruido de medic¢ao em todo o instante (BESADA-PORTAS et al., 2009), entdao
cada n6 precisard armazenar: os vetores de medicdo com respectivas estatisticas; os estados
estimados com suas covariancias preditas; e os vetores de controle. Caso 0s nés ndo possuam
acesso as matrizes mencionadas no inicio do paragrafo, elas também devem ser armazenadas.
Todas essas informagdes devem estar disponiveis entre o instante de amostragem em que a
medida atrasada foi auferida e o instante atual. Conforme mencionado, um atraso maximo
admissivel deve ser definido. Se uma medida mais atrasada que este limiar for recebida pelo

nd, entdo ela sera descartada.
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Sejam y;© A © RS A, O vetor de medidas e sua respectiva estatistica, os quais foram uti-
lizados para a atualizagcdo do filtro no instante kK — A,,. Entdo, o algoritmo para a incorporagao
dos vetores yg’ Aie T E [0,1,...,L], no instante k para o né i estd presente a seguir, onde a
implementacgdo foi baseada no algoritmo IFAsyn (Information Filter for Asynchronous measu-

rements), que proveu a menor carga computacional entre os algoritmos 6timos estudados em

Besada-Portas et al. (2009).

® j:AL,n:L
e WHILE j >0
- IF j = A, THEN
s n=n—1
d S
* Vi ji —Yiijﬁyk,j,i
« RY. =R¥ 1R/
k7]7l k_]>l kv]’l
— ELSE

d _ yac

+ R . =Ry

A k—j,i

- ENDIF

— Usando yi’jﬂ., Rz.,j,i’ Xp— jlk—j—1,> © Pr_jjx—j—1, aplique o passo de atualizagdo do
filtro de Kalman e sobrescreva X;_jjx—j; € Pr_jj—j -

- Aplique o passo de propagacdo do filtro de Kalman e sobrescreva X;_; qj—j; €
Py jitjk—ji-

- YZij,i = yg,j,i

ac _ pd
- R =R
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- j=j-1

e ENDWHILE

Se nenhuma medida com atraso maior que max for recebida pelo nd, a otimalidade desse
algoritmo € assegurada por constru¢cdo, uma vez que, apds a sua execugao, o FKD no i-ésimo n6
obterd no instante k exatamente a mesma estimativa que seria obtida se nenhuma medida fosse

recebida com atraso.

A carga computacional desse método € extremamente elevada. Observando o algoritmo,
verifica-se que a carga computacional cresce significativamente com o atraso maximo a ser
incorporado. Por exemplo, se apenas uma medida atrasada de uma quantidade n de intervalos
de amostragem chegar ao i-€simo né no instante k, o algoritmo terd que executar n passos de
atualizacdo e predi¢do do filtro de Kalman. Nas proximas se¢des, sao mostrados dois algoritmos

sub-6timos que reduzem significativamente a carga computacional.

3.2 Uma Abordagem baseada na Extrapolacao de Medidas

(EM)

Partindo do método de extrapolacdo de medidas em Larsen et al. (1998), serd desenvolvida
uma nova metodologia para incorporar medidas atrasadas em sistemas distribuidos. Essa nova
abordagem nao necessitard da iteracdo de um algoritmo recursivo, conforme a reiteracao do
filtro de Kalman, e, comparando com a abordagem anterior, apresentard carga computacional

que serd relativamente menor quanto mais atrasadas forem as medidas incorporadas.

Segundo o estudo de Tasoulis, Adams e Hand (2010), em que foram compilados varios mé-

todos para incorporacdo de medidas atrasadas em um unico filtro de Kalman, a abordagem com
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melhor custo-beneficio, analisando carga computacional, qualidade da estimacao e quantidade
de dados a serem armazenados, foi a extrapolacao de medidas. Entretanto, Larsen et al. (1998)
ndo estendeu o algoritmo para o caso em que medidas com multiplos atrasos sdo recebidas
por um né em uma rede em determinado instante (TASOULIS; ADAMS; HAND, 2010). Esta
extensdo € necessdria para que o algoritmo possa ser utilizado em redes de sensores distribui-
dos. Uma primeira tentativa foi estudada no trabalho de Chagas e Waldmann (2010) para o
problema em que nds diferentes compartilham a mesma matriz de medicao e as medidas sao
fundidas através de ponderacdes escalares. Aqui, serd proposta uma nova forma de se estender
o algoritmo, removendo a restricdo de que diferentes nds possuem a mesma matriz de medi¢cao
e evitando a fusdo escalar das medidas, o que fornecerd um algoritmo com significativa melhora

na acurdcia da estimacao.

Primeiramente, sdo extrapolados linearmente até o instante atual todos os vetores de medida
atrasados que forem recebidos pelo i-ésimo né no instante atual. Isto pode ser feito para cada

subconjunto de V,i de acordo com (LARSEN et al., 1998)

fEXT & _f f & & _
Yimi = Yea,i T, i1 —Hy o, Ke—a,k—-a,-1, =

_nuf f % ¢ f — 3.1
=My 5, Xk, T o, Kik—1,i = Hi o, KA le—a, -1, T Via, i = G.D

wf e oo 7
=Hy o, Keak-a,—1i T o, K1+ Via, i

em que X;_a, [x—a,-1,; € 0 erro de estimagdo do estado x;_, dado todas as medidas fundidas
até o instante k — A, — 1, ou seja, X, [k—A,—1,i = Xk—A, — Xk—Ap[k—Ap—1-

Empilhando os vetores de medidas atrasadas extrapolados, o filtro devera incorporar o vetor

u,em .
Yii definido como

u.em A& f.EXT,T _fEXTT f.EXT,T 32
ki Yinoi  Yeani o Yeani ' (3-2)
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Com isso, basta agora encontrar a estimativa linear de minimo erro médio quadrético, ou
Linear Minimium Mean Square Error (LMMSE), dadas todas as medidas fundidas até o instante
k—1 e o vetor y,*". Sabe-se que a estimativa LMMSE é dada por (BAR-SHALOM; LI;

KIRUBARAJAN, 2001)

;

N -1
R = E{xe Q1. ¥7 = E{xe| Q1+ CLCY (v —E{yi; [Q-14})

Cy = E{(xk — E{xe| Q1) 5" = E{ye " %1 DT Q-1 (3.3)

s ’ ) ) T
\ Cli=E{ve —E 1) (v —E{vey 19%-141)" [ Q1)

onde £2;_1 ; € o conjunto de todas as medidas fundidas pelo n6 i até o instante k — 1. Claramente,

u,em
Qi = -1, Uy,

O célculo de E{y,"{"|%_1;} é executado utilizando

VN S o
Hy o) Ripe1i+Hy ag B ARk aglk—09—1,i 1,1}

H R+ B E{&a a1 Q1)
Ay i Xklk—1,i kAL, k—Ap[k—A;—1,i 13 2k—1,i
E{y; "1} = v H (3.4)

PN f <
Hy o, Rt Hy o, B a a1 Q-1

e sua prova pode ser encontrada no apéndice A.

Observe que

E{X_ A l—nn—1,il %11} = E{Xk—a, — Rp—a,fk—a,— 1,1 -1} =

(3.5)

= E{Xk—0,| %11} — R apk—An— 10 = Rk Aglk—1,i — Rk Apk—An—1,i 5

ou seja, E{X;_ Anlk—An—1,i |Q_1,} € adiferenca entre a estimativa propagada do filtro no instante

k — A, e a estimativa gerada pelo suavizador para esse mesmo instante considerando todas as
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medidas fundidas até o instante anterior, a saber, k — 1.

Para simplificagdo da notacao nos calculos da covariancia, considere

Mk,i(n;m|ﬂj7,~) = E{ik—n\j,ii]{_mUJ|Qj,i} , (36)

A ~ ~ 7]—'
My.i(n;m|€2;) = H{7n7iE{kan|j,iX/{_m|j7i’QJ}i}Hf =

A
" (3.7)
- T
= Hi’n,iMkJ(n;m|ﬂj7i)H£m,i y
onde claramente se tem My ;(n:n|€2;;) = Py_; ;.
Dessa forma, o calculo das covariancias fornece
- 1T
~ T
(Mk,i(();AO|Qk—17i)H£:AO7i)T
Xy _ ~ T
Coi = | (M (0: 00|21 JHL )T | (3.8)

(Mk,i(();AL|Qk—17i)H£:ZL,i)T |
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My i(Aos Ao | Q—1.1) My (A0s An| Q1) My (Ao ALl 1)
VY . . .
C M (A0; An| %1 ) My i(An; An|$2%—1,:) My i (An; AL g—14)
Ml{,i(Ao; AL 1) M/{,i(An§AL|Qk—1,i) My (AL AL 1)
R/, 0 0
kAo, i M xM M xM
+ | Oprem R/, . Oy :
k,An,i xM
f
0prxm Onr 5 Riai
i ) (3.9)

sendo a prova encontrada nos apéndices B e C, respectivamente.

Entdo, com o célculo das equagdes 3.4, 3.8 e 3.9, pode-se computar a estimativa LMMSE

através de 3.3 para fundir o vetor yZ’fm. Entretanto, o célculo das grandezas expressas em 3.4,

3.8 e 3.9 envolve computar os vetores suavizados e, para isso, devem ser utilizados algoritmos

recursivos que trardo uma carga computacional elevada, comparavel a reiteragdo do filtro de

Kalman. Uma forma eficiente de computar tais valores pode ser encontrada em Zhang, Li e

Zhu (2005).

3.2.1 Aproximacoes de Larsen

Para reduzir a carga computacional do método, serdo feitas aproximagdes. Visando que o

método seja equivalente ao estudo publicado em Larsen ef al. (1998) no caso em que apenas
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uma medida chega ao né em um determinado instante, deve-se realizar duas aproximagdes:

E{ik—A”\k—An—Li Qk—],i} ~ 0M><1, Vn € [0, 1,2,"' ,L] s (310)

My i(n;m|Q_1 ;) = E{ik—n|k—17iig_m\k_17,"Qk—l7i} ~

= E{ik—n|k—n—17ii£_m|k_m_17i Qk—max(mm)—l,i} = Mk,i(n;m)
Vnel0,1,2,--,L], Yme[0,1,2,---,1],
= My (mm|Q 1) 2 |, N i(nsm|Q ) HE,  ~ B My (nm)H], 2 M i(nsm)

k,m,i k,n,i k,m,i

Vnel0,1,2,--- L], Vme[0,1,2,--- L] .
G.11)

A primeira aproximacao, em 3.10, significa que se estd considerando que as medidas entre os
instantes k —A, — 1 e k — 1 ndo contribuem de maneira significativa para estimar o estado no
instante kK — A,. Em outras palavras, aproxima-se X;_a,jk—1,; = Xk_a,[k—A,—1,i» sSegundo 3.5. Ja
na segunda aproximacdo, em 3.11, despreza-se qualquer medida fundida ap6s k —max(m,n) — 1
para o célculo da matriz 1\7[;(7,-. A validade dessas aproximagdes dependerd das caracteristicas
dindmicas do processo a ser tratado e do nimero de medidas que foram incorporadas entre
o momento em que a medida atrasada foi auferida e o instante atual. Conforme serd visto a
seguir, elas irdo prover uma diminuicdo significativa da carga computacional e fornecerdo um
algoritmo similar ao proposto por Larsen et al. (1998), mas com a capacidade de se incorporar

multiplas medidas com miiltiplos atrasos em um mesmo instante.
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Com a aproximag¢ao em 3.10, utilizando 3.4 obtém-se

o

Hy o) Xkj—1.i
o

Hk7A1 i Xk|k—1,i

E{y; " [Q-1,} ~ : (3.12)

f A
Hk7AL7ixk|k—1,i

Com a aproximacdo em 3.11, utilizando 3.8 € 3.9 obtém-se

Xy _ _ _
Cri™ Mk,i(O;AO)H{:ATOJ‘ Mk,i(OQAn)H{:ATmi Mk7i(0§AL)H£:ZL’i ;o 13)
My i(Ao;Ag) -+ Myi(AosAn) -+ My i(AosAr)
VY~
Cii ¥ | ML(A0:An) - Myi(AsAn) -+ Mii(AsA) |+
M (AgsAL) - ME(AsAL) - Mi(ALAL)
- - - (3.14)
R{,Ao,i c Opeat o Onpsent
1 0pens - RO, 00
kA, MxM

Orrsnr - Oy -+ Ri,ALJ
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Com isso, uma aproximacdo da estimativa LMMSE pode ser calculada através de

f.EXT s
YiAoi Hi g iRklk—1.i
f.EXT YA
YieAi Hy o, Xk,
A S Xy yy,fl JA,1 A RL ?
Xefi = Xepe—1,: + C G — . (3.15)
f.EXT .
YiApi Hy o, Xklk—1.i
I 1L i
yu,em
ki
. —1 . - . “A .
Definindo Ky ; := C;;,C}’;" ", a atualizagdo da matriz de covariancia do filtro de Kalman
podera ser feita através de
— Wl _ xy,T
Puri =Pur—1; — Kii O Ky i = Prp—1, — Kii Gy (3.16)

Deve-se observar que este método possui um problema quando o posto das matrizes de
medi¢cao H{AN, ne€0,1,--- L], definidas em 2.16, é menor que a dimensédo do espaco de es-
tado, o que € costumeiro em problemas reais, dado que, em algumas situacdes, € impossivel a
utilizagdo de sensores para medir todos os componentes do vetor de estado. Devido a trans-
formac¢do da medida na equagdo 2.16, verifica-se que, neste caso, a matriz de covariincia do
ruido de medig¢des atrasadas fundidas, que € igual a matriz de medi¢des atrasadas fundidas, ndo
serd inversivel. Consequentemente, a matriz C%yl também ndo o serd. Este problema pode ser
contornado substituindo a inversa pela pseudo-inversa (ZHANG; LI; ZHU, 2005). Entretanto,

considerando a estrutura das matrizes, pode-se obter um algoritmo computacionalmente mais
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robusto. Para isso, observe que as matrizes C;’; e C;”; podem ser fatoradas como

Xy _ waryyydiag, T
Ck,i = Mk,in,i )

(3.17)
) di diag,T = pdi
Gy =W M H® T + R
onde
diag & piag £ g f f f
H"v’ Rkv’ diag ( Hk,Ao,i Hk,m,i Hk,ALJ > ’ (3.18)
Xy A — _ _
M = { Mpi(0;40) -+ Mgi(0;4,) -+ My;(0;AL) ] ’ (3.19)
M i(Ao;Ag) -+ Myi(AgsA,) -+ My(AosArL)
wa | - _ .
M = | M{(A0:A) -+ Mi(Anda) - Mi(AAr) | - (3-20)
M]Z:i(AO;AL) T M}{[(An;AL) T Mk,i(AL;AL)

diag,lediag,T .

Dessa forma, utilizando o lema de inversdao de matrizes e o fato que R} ; i =

L1 +1)Mx(L+1)m> quando a inversa existir, o ganho do filtro pode ser reescrito como

Y O apy pydiag, T pydiagy pyy yydiag, T diagy—1
Kei=C.,Ci =M H = (H "My H ™ + RS =
o ypydiag,T diag,—1 diag,—1yydiag ryydiag, T pdiag,—1yydiag yy,— 11— 1yydiag,T pdiag,—1
=M H (R =R H P H ™ RS T H B M TH S RS

Y =) xy yydiag jpdiag yy,—11—1
Kii =M, — M H P[RS+ M

)

(3.21)

e a atualiza¢do da matriz de covariancia do erro de estimacao pode ser feita através de

di T
Pk = Prjp—1,— Kk7ika,~a gMﬁ : (3.22)
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Essa abordagem € a mesma utilizada para derivagcdo do filtro de Kalman na sua forma da in-
formacao (information form); entretanto, algumas simplificacdes usualmente utilizadas nesta

derivacdo nio podem ser aplicadas porque o ganho, aqui, nao € o ganho 6timo.

Para que M%yl seja positiva definida, o que garantiria a existéncia da sua inversa, basta que o
ruido de modelo seja diferente de zero e nao haja componentes redundantes no vetor de estado.
Se isso for verdade, como RZ’I“ & & positiva semi-definida, pode-se provar que RZ’la £+ M{yl_l
€ positiva definida, sendo, portanto, inversivel também. Deve-se observar que a igualdade em
3.21 s6 € verdadeira quando Rfog for inversivel devido ao lema de inversdo das matrizes. Se
este ndo for o caso, os valores expressos nas equagoes 3.21 e 3.22 ainda podem ser utilizados
como uma aproximacao, ao invés de utilizar a pseudo-inversa no célculo do ganho para uso em

3.15.

Finalmente, falta apenas o célculo da matriz My ;(n;m). Este pode ser feito conforme ex-

posto em Chagas e Waldmann (2010):

m—n—1
TT Feon1-j (Waemr —Kin1—jir
j=0
. , m>n,
. 7T f’T . P .
B Hf . . --- H . . :| k—mlk—m—1,i
M]w'(l’l;m) _ |: k—n—1—j,Ag,i k—n—1—j,AL,i
MT .
k,i(ma”) , m<n,
| Prnlk—n—1,i , m=n,
(3.23)

param,n < ke (m,n) € NxN. A prova, por questdes de completude, se encontra no apéndice D.

Observe que se apenas uma medida com atraso A, chegar ao né i no instante k, a atualizacao
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do filtro é feita através de

—1
\/ T T
K= Mk,z’(O;An)Hg,An,i (Hi,An,iPk—Anlk—An—175H£,An7i + Ri,Ami> ’

e f-EXT f  a
Xik,i = Xek—1,i T Kai (yk,An,i —H 5, Rkk-1.) (3.24)

Pri =Prk—1,— Kk,iHiyAm,-M;{,,-(O;An) ,

onde se verifica que é um algoritmo exatamente igual ao proposto por Larsen et al. (1998), mas
que agora pode acomodar o recebimento de multiplas medidas com multiplos atrasos, o que ndo

era possivel no método original (TASOULIS; ADAMS; HAND, 2010).

3.2.2 Removendo o viés do algoritmo

Com relacdo ao método obtido na secdo anterior, observou-se que o algoritmo possui insta-
bilidade numérica e prové baixa acurédcia a medida que cresce o atraso a ser incorporado. Ana-
lisando o algoritmo, o fator predominante para esse comportamento € a aproximacao em 3.12.
Essa aproximacao faz com que a estimativa seja enviesada. Para verificar isso, considere que
nenhuma medida atrasada foi recebida pelo i-ésimo né até o instante k — 1. Dessa forma, o
filtro de Kalman assegura que Xy = E {Xx|€%—1}. Entdo, suponha que no instante k, para o
mesmo nd, varias medidas atrasadas sao recebidas e processadas para fornecer o vetor nym Se

a fusdo segundo 3.15 for executada, obtém-se, utilizando as propriedades do operador E{.} e a
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lei iterativa das esperancas (PAPOULIS, 1991):

f I
Hy o) Xej—1.i

H , % .
X —1 . kA, ik|k—1,i
E{&i} = E{E{x|u_1}} +CC | E {yzlem} _E 1 _

f A
Hk7AL7ixk|k—l7i
\ L d)
- _

f a
Hi g, Xilk—1.i

f o4
— xy oy —1 u,em Hk,AhiXk\k—l,i
=E{x}+CC | Eqye: [ —E

A
Hy A, Kkjk—1,i

\ L I
(3.25)
Na sequéncia, devido a aproximacdo em 3.12, segue que
([ T )
Hi,A()?iﬁk\k*l,i
H , X ;
kA itklk—1,
E {yII:zem} —E A = 0k # OpLx1 - (3.26)
f e
| Hy o, Kilk—1,i 1)
Dai, substituindo 3.26 em 3.25, observa-se que
5 —1
E{f i} = E{xx} +C.C O (3.27)

e, como E{X; i} # E{Xt}, conclui-se que o estimador € enviesado.

Quanto maior for o atraso, mais incorreta ficard a aproximag¢do em 3.12, ou, em outras
palavras, maior deverd ser o valor de d; ;. Isso indica porque o método desenvolvido a partir

das aproximagdes utilizadas para se obter um algoritmo andlogo ao desenvolvido por Larsen et
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al. (1998) apresenta instabilidade em alguns casos com atrasos grandes.

Prosseguindo, serd proposto aqui calcular a esperanca E {y,’::iemmk_l,i} sem aproximacoes,
pois, conforme seré visto, isso fornecerd um algoritmo nao enviesado que possuird performance
significativamente maior. Entretanto, o cdlculo da matriz Mky,-(n;mmk,l’,-) sera mantido con-
forme a aproximacgdo em 3.11, pois a computacdo do valor exato incorrerd em uma carga com-
putacional muito grande. Dessa forma, o resultado serd um estimador nao enviesado com cova-

riancia do erro de estimag¢do maior do que o estimador LMMSE em 3.3.

Conforme pode ser visto no apéndice E, pode-se escrever

Ri—nli—1,i = Fp Kkk—1,i — Uy, » (3.28)
onde
A—1 |
[1F @ 0 A#0,
Fy £¢ =0 (3.29)
IM><M7 An =0 3
Ay Ap—j |
H ka(Anfl) Bejuej |, Av#O,
uy £ SEALE0 (3.30)
0M><17 A}’l =0

Observa-se que, se a inversa da matriz de dindmica do modelo ndo existir, pode-se utilizar
a pseudo-inversa como uma aproximagdo. Matrizes de dindmica advindas da discretizagcdo
temporal de modelos continuos no tempo, no entanto, sempre sdo inversiveis conforme sera

discutido na secdo 3.4 (VANVALKENBURG, 2012). Prosseguindo, utilizando 3.5, obtém-se

~ A A E N * oY
E{Xt— A J—nn—1,il %1} = Kk k=1, — Ri—ak—An—1,i = FA Kik—1,i —Up, — KA, i—A,—1,i -

(3.31)
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Dessa forma, substituindo 3.31 em 3.4, segue que

f f * % ¥
Hy A, Hk,AO,i(FAOXk\k—l i T UAY T Xk—Aglk—Ag—1,i )
/ f ¥ g o
wem Hiai | Hy o, (FR R —uy, — Reoagk-a,-1.0)
E{yy; -1t = Kefe—1,i +
f f ¥ o o
H 4, Hy o, i(FA, X1 — 3y, —Xeagk-a,—1,0)
Ty
(3.32)
Com isso, uma nova aproximacao da estimativa LMMSE pode ser calculada através de
f-EXT f
Yi,Ag.i Hi A,
f,EXT f
YA i Hi A,
A s Xy yyyfl JAL,1 JAL,L A
Xiki = X1, + GGy —Tri— Xilk—1,i | -
: (3.33)
fEXT f
YA Hy A, i
i H;}
R — 3 Xy ey, =1 [ Cem emg
Xelki = Xik—1,i + GGy (ym - Hk7ixk|k—1,i> -
Observe que, utilizando 3.1 e 3.28, pode-se concluir que
f,EXT f o 5 f
Yi.Ao,i HkAO,,'(Xk—Ao + k1,0 — K- Aglk—1,i) Vi Ao,i
f.EXT f o o f
YA i H , i(xk—Al T Xkfk—1,i — Xk—A [k—1 i) ViALi
em kuAl ) A1, ? ) A1,
Yii = —Tyi= + . (3.34)
[-EXT f - o f
YinLi Hk’ALJ'(Xk—AL + Xplk—1,i — Xk—AL|k—1,i) Vi AL
L L 1 L i
VEI‘I:I

Claramente se verifica que E{y;"7|Q—1;} = H{/X¢t_1 ;> 0 que mostra que o estimador é
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nao enviesado (ANDERSON; MOORE, 1979). Além disso, observe que

XA, + Xik—1,i — Xk Anlk—1, = Xk T € (3.35)

onde e; é uma varidvel aleatéria que possui média zero. A transi¢do do estado em k — A, para
o estado em k € estimada por Xgx_1,; — Xx_a,[k—1,; Utilizando todas as medidas disponiveis até
o instante kK — 1 e o erro entre a estimativa e o valor real é a fonte para geragao de e;. Assim,
pode-se aproximar

Yei ~H X+ v (3.36)

se ey for desprezado, o que mostra como este método tenta extrapolar a medida, gerando uma
pseudomedida do estado atual. Devido a isso, as matrizes Mk7,-(n; m) ainda podem ser calculadas
de acordo com 3.23, gerando uma aproximagao da matriz Mkyi(n; m) segundo 3.11. Adicional-
mente, a atualizacdo da matriz de covariancia do filtro de Kalman € feita igualmente através
de 3.16, com Ky ; := Czin?yi’_l, onde, de maneira andloga, se a inversa de Ciyl nao existir,

pode-se utilizar a pseudo-inversa (ZHANG; LI; ZHU, 2005) ou o algoritmo proposto em 3.21.

As diversas aproximacdes mostraram instabilidade numérica no célculo da matriz de cova-
ridncia atualizada do erro de estimagdo Py, ; caso o atraso a ser incorporado for muito grande.
Tal instabilidade gerava matrizes de covariancia nao positivas que levavam o filtro a divergén-
cia. Dessa forma, € interessante utilizar alguma forma estabilizada para o calculo da matriz
de covariancia nesses casos. A conhecida formula de Joseph (MAYBECK, 1979) ndo pode, a
principio, ser utilizada nesse problema, uma vez que yi”l’ #* Hif;‘xk + Vir:l Entretanto, conside-

rando a aproximag¢do em 3.36, serd utilizada uma expressao aproximada inspirada na férmula
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de Joseph
Pyii = (Isenr — KB Py (e — K HYT) T 4 KkJE{V??VZ?’T}K/{,i , (337

R/

f
R kAL

kA

emTv ;.
onde E{v{"}vi’;" } = diag ( Ri,Ao,i

), aproximando o cédlculo da matriz
de covariancia atualizada. Note que, em geral, o uso dessa equagao fornecerd uma aproximacgao
com erro maior para a matriz de covariancia do erro de estimagdo atualizado Py ; quando
comparada com a atualizacao gerada por 3.22, pois o cdlculo em 3.37 € aproximado. Entretanto,
o seu uso se faz necessario quando o atraso de medidas for alto e o uso da forma em 3.22
incorrer em erros numéricos relevantes que causem instabilidade na computa¢do da covariancia
e divergéncia do algoritmo. Dessa forma, convém utilizar a atualizacdo aproximada de Joseph
em 3.37 somente se o célculo resultante da matriz de covariancia pelo método em 3.22 fornecer

uma matriz ndo positiva definida. Contudo, dependendo da implementacao, o teste para verificar

tal ocorréncia pode incorrer em uma carga computacional proibitiva.

O problema dessa nova abordagem quando comparada a obtida pelas aproximagdes utiliza-
das por Larsen et al. (1998) € a necessidade de emprego das inversas das matrizes de modelo
(vide o célculo do vetor Ty ; em 3.32). Para evitar um grande aumento da carga computacio-
nal, as inversas podem ser calculadas a cada instante de amostragem e armazenadas para uso
futuro. Vale mencionar que se a inversa ndo existir, pode-se substitui-la pela pseudo-inversa,
mas, neste caso, ndo se pode afirmar que o algoritmo resultante ndo terd viés e é esperado
que a acurdcia seja degradada. Conforme mencionado anteriormente, matrizes de dindmica
advindas da discretizacdo temporal de modelos continuos no tempo, no entanto, sempre sao

inversiveis (VANVALKENBURG, 2012).

Dessa forma, o algoritmo para o i-ésimo né no instante k pode ser finalmente descrito con-
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forme a tabela 3.1.

3.2.3 Calculo Recursivo das Matrizes M;’. e M,

Se medidas atrasadas s@o recebidas frequentemente, pode-se aliviar a grande carga compu-

tacional no cdlculo das matrizes Miyl e szl Utilizando 3.23, conclui-se que

Mk+1’i(n+ 1;m+ 1) = Mkﬂ-(n;m) , (3.38)
My 1,i(03m) =
T —
—F (IMxM—Kk,i- { H/o . - B[ ] )Mkﬂ,i(l;m) = (3.39)
T —
=F; (IMXM_Kk,i' |: HijAToi H{’ZLi :| ) MkJ-(O;m— 1), m>0,

onde se verifica que se no instante k as matrizes 1\7Ik7,-(n;m), 0<n<max—1,0<m<max—1,
(n,m) € N x N forem armazenadas, entdo, no instante k + 1, basta utilizar a relacdo mostrada
em 3.38 e calcular as matrizes My ;(n;m) com n =0 ou m = 0 utilizando 3.39. Assim, as
matrizes M;’; e Mi; podem ser montadas facilmente a cada instante k de amostragem utilizando
a informacao calculada no instante anterior k — 1. Entretanto, se medidas atrasadas sdo recebidas
de forma esporadica, a realizacdo desta computacdo a todo o instante poderd gerar uma carga
computacional muito maior do que computar as matrizes apenas quando as medidas forem

obtidas. Logo, a melhor abordagem a ser utilizada dependera do tipo de problema a resolver.
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TABELA 3.1 — Descri¢ao do algoritmo para o i-ésimo n6 do método Extrapolacdao de Medidas
(EM) para a fusao no instante k.

1 Predicdo do filtro de Kalman X1, = Fro1Xe k10 + Bro1me—
Pei—1i = Fi 1 Peoap 1, Fl_ + Qi
2 || Recebimento dos vetores transformados e suas || y;_ Anj = HL A, ]lel A jYk=An.j
ti tatisti .2.13e2.14 : -
respectivas estatisticas (eqs e ) R = kaA,l ; H,{ N ij N ]Hk Anj
Obs.: Informagdes recebidas do j-ésimo né atrasadas
de A, instantes de amostragem.
3 Separar os vetores por atraso, criando os sub- || Conforme se¢do 2.6.1
conjuntos v , ,n € [0,1,--- L]
4 Fusao dos vetores em cada subconjunto V,i‘An, y‘,f_An_l. = Zjevfm y‘,‘éiAn‘j, nelo0,1, -, L]
nelo,1,--,L] (eq. 2.16 o w e
! J(eq ) Rin,i =Wia,i=Lievi, RiAj’ne[Oalv"'vL]
5 Extrapolar cada vetor fundido (eq. 3.1) yi fHXT y{An +HkA Xk 1,—Hk A Xi Aplk—An—1,i
nel0,1,--- L]
. . wem _ [ fEXT,T _fEXT,T f.EXT,T
6 Empﬂhuaimos vetores extrapolados para criar o Yei = Yiagi Yin i o Vi }
vetor yy ; (eq. 3.2)
7 || Computar as matrizes MX} e M” Vide egs. 3.19, 3.20 e 3.23
8 || Computar as matrizes Hd’”g e Rd’ag Vide egs. 3.18
9 || Computar o ganho Ky ; (eq. 3.21) Ky =M, —MﬁHZfl.“g [Rd’ag +M -t
Ap—1
F ! . A #0
10 || Computar as matrizes F} ,n€[0,1,---,L] (eq. || Fx = g ey M7
329) L, A =0
Ay An—j
F_ B;_u A, #0
11 || Computar os vetores uy ,n € [0,1,--- L] (eq. || uj = Z’ H S "7
3.30
) 0nrx1 ; =0
H£7A07i(onﬁk|kfl,i uy — R pglk—ag—1,i
H/ , (F Rgpopi—u) —%
12 || Computar o vetor Ty ; (eq. 3.32) Ty = k’A"l( Ay kR _ Ay Sk kA 1)
H‘ZAL (FA R — U, — XA e, 10)
13 || Computar o vetor y;"/ (eq. 3.33) yii =V — Thi
T
14 || Computar a matriz H}"! (eq. 3.33) H" = { H£ ATO H£ ATI ; H£ ATL ]
15 || Atualizag@o do filtro de Kalman (egs. 3.22 e || Xy, = Xpp—1, + Kai (ykl —Hz’f‘xk‘k,lyl-
3-33) Pk = Prr—1; — K, szmng) !
16 || (OPCIONAL) Verificar se a matriz de covari- || Vide eq. 3.37

ancia atualizada gerada € positiva definida. Se
ndo for, recomputd-la com a férmula estabili-
zada de Joseph aproximada
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3.3 Transporte de Medidas (TM)

Aqui serd proposto um método que, no melhor conhecimento do autor, ainda ndo foi explo-
rado para a fusdo de vetores de medidas atrasadas no filtro de Kalman distribuido. Este método
¢ baseado na metodologia proposta por Bar-Shalom et al. (2002) e no filtro de Kalman com es-
tado atrasado (delayed state Kalman filter), mostrado inicialmente em Brown e Hartman (1968).
Esta técnica consiste em incorporar ao filtro de Kalman um vetor de medidas que ¢ composto
simultaneamente por uma medida do estado k e do estado k — 1. Existe uma infinidade de tra-
balhos na literatura que aplicaram esse filtro para estimar estados em diversos cendrios, entre
eles pode-se citar Dell’ Aquila et al. (1996), Romero (2002), Romero e Hemerly (2004), Bond
(2007). Aqui, este método serd expandido para que possa ser aplicado ao problema distribuido.
Para isso, ele deve ser modificado para que seja possivel fundir multiplas medidas atrasadas
possuindo atrasos distintos que podem ser maiores que um instante de amostragem. Isso, no
melhor conhecimento do autor, nao foi feito ainda na literatura disponivel e as modifica¢des sdo

expressas a seguir.

Primeiramente, observe que 2.3 pode ser reescrito como (BROWN; HWANG, 1997)

X = Fk_lka - Fk_lBkllk - Fk_leWk y (340)

onde € suposto que a inversa da matriz Fy existe. Caso isso ndo ocorra, pode-se utilizar a
pseudo-inversa. Entretanto, pode-se verificar que a discretizagdo de um sistema continuo ird
sempre fornecer matriz dinamica F inversivel, conforme podera ser observado na sec¢do 3.4

(VANVALKENBURG, 2012). Estendendo o resultado mostrado em Brown e Hwang (1997),
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pode-se mostrar, por indugdo, que o estado X;_, se relaciona com o estado x; através de
Xi—n =
(= - e e
= [TTEC gy | = X | TTFC sy | Bty | = 2 | [ TTFC oy | Gt Wi
1=0 =1\ L= j=1 \ LI=0
(3.41)

Dessa forma, para cada subconjunto I/]i a, definido na se¢do 2.6.1, que ¢ formado pelos

vetores de medidas atrasadas por A, instantes de amostragem recebidos pelo i-ésimo né no

instante k, pode-se escrever

Fo ;oo
Yiani = i p, X2, t Vin, i =

Ap—1
f -1
_w, [H Rl

A, An—j
f -1 .
_Hk,An,i Z < H ka(An—l) GkJij> =
j=1 1=0
=Hp, Xt VA S YA
(3.42)
sendo
HgA,,,z = kA i [H F_ ] ; (3.43)
A _
“ZA,,,:': kAn,z Z ([H F Bk jUk— ]> , (3.44)
j=
f s 1
A —
Vini = Vi~ kAn, Z IHO F iy | Gk=iWi—j | - (3.45)
j=
Com isso, empilhando-se os vetores de medidas de cada subconjunto I/]i A E [0,1,---,L],

obtém-se o vetor de medi¢do a ser fundido no instante k pelo i-ésimo né:

yii & Hxe+ v (3.46)
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onde
T
ynE | ot p.T p.,T — (3.47)
kii Yenoi Yeani 7 Yeani ki 0 .
T
tm & p,T p.T p.T
e [“k,Ao,i Weari “k,AL,il ’ (3.48)
T
fm & p,T p,T p.T
M {Hk,Ao,i Hiai Hk,AL,i] ’ (3.49)
T
tmé p,T p,T p,T
Vki {VkAo,i kAL Vk,ALJ] ' (3.50)

Entdo, a atualizagdo do filtro € feita utilizando a estimativa LMMSE, que € definida neste caso

como (BAR-SHALOM,; LI; KIRUBARAJAN, 2001):

)
. —1
Rijei = E{] Qi1 V0 = Eul Q103 +CLCYT (0 — EAV Q1))

Cyy = E{(xx — E{x| 1. ) (0 — E{yH 1) 114} (3.51)

k Cy; = E{(y/ — E{yi ) 07 — By 1) T 11}

Percebe-se que, apenas reescrevendo a matriz de medicdo e o ruido do sensor, se pode
transportar uma medida auferida em um instante anterior para o instante atual. Entretanto,
resta descrever as estatisticas do ruido de medicao para que esta possa ser incorporada no filtro
de Kalman. Primeiramente, devido as consideragdes com relacdo aos ruidos nos sensores e
o ruido de modelagem, observa-se que E {Vz"j} = 0z 1)mx1- Dessa forma, considerando as

suposi¢des de independéncia entre os ruidos, expressas na secao 2.2, a matriz de covariancia do



CAPITULO 3. ALGORITMOS PARA FUSAO DE MEDIDAS ATRASADAS EM REDE DE
SENSORES DISTRIBUIDOS 69

ruido de medicao pode ser escrita, verificando que, paran > 1,m > 1 e n < m,

. . T
n n—j m—j
E{Vk n, lvk m, z} Hk n,i Z Ll—!) Fk_l(nl)] Qk—j [H) Fk_l(ml)] Hl];’rjnf,i . (352)

Jj=1
Na sequéncia, paran > 1, m > 1 e n = m se obtém

n

. . T
n—j n—j
f -1 -1 T.f
E{Vk 7, le m, l} Rk ni T Hy i LI IO Fk(nl)] Q- [ll OI Fk(nl)] Hk,n,i . (3.53)

j=1

Paran > 1, m > 1 e n > m, pode-se facilmente notar que

E{anlvkmz} E{Vkmzvknz}T (354)

e, entdo, pode-se utilizar 3.52. As equacdes 3.52, 3.53 e 3.54 estdo provadas no apéndice F.

Finalmente, paran =0 oum = 0:
E{anlvkmz} RkOl 6( ) S(m) ) (3.55)

onde §(.) € o delta de Kronecker. Esse resultado é valido porque se n ou m forem 0, um dos

vetores de ruidos estd relacionado com uma medida do instante k atual que ndo necessitou ser

transportada, ou seja, ndo foi necessdria a aplicagdo de 3.42. Dessa forma, a medida y{ 0=

H{;Q Xi+ Vi_o_ ; ndo contém nenhum ruido de modelo, apenas o ruido de medigdo original que,

por hipétese, € descorrelacionado de qualquer outro ruido existente no problema. Finalmente,
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utilizando 3.52 a 3.55, pode-se montar a matriz Rfc”l’ =FE {VZ?}VZZ’T}Z

P p,T P p,T
E{Vk,AO,in,AO,i} E{Vk,AO,in,AL,i}

R} = E{v{v"} = : : . (3.56)

p p.T P p.T
E{Vk,AL,in,Ao,i} E{Vk7AL7ivkaAL7i}_

Conforme mencionado, vetor yfc”ll em 3.46 serd utilizado para atualizar o filtro de Kalman
local do i-ésimo né no instante k. Entretanto, deve-se utilizar outro algoritmo para a atualizacao
que ndo o usual, pois agora o ruido de medicao VZ': possuira correlacdo com o ruido de mode-
lagem (BROWN; HWANG, 1997). Neste caso, pode-se mostrar que (ANDERSON; MOORE,
1979)

T . T
Cli =P, BT+ E{ (%% — Rep—1.)Ve; 11}, (3.57)

T ; T
Cyly = HiPy HT + R+ HGE{ (X — K1)V [Qe1h+
(3.58)

. T T
+E{(Xk—Xk|k71,i)VZ§’ |Qk71,i}THZZ’ :

) o o —1
Para o célculo da atualizagdo da covariancia, lembrando que Ky ; = C;”.C}’7 ", obtém-se

Puii = Pri—r,i+ Kei O KL — CUKL — (COKL )T =Py, — K COKL, - (3.59)

Entao, para o calculo da estimativa LMMSE conforme 3.51, ainda resta calcular

Sk = E{(xk — ﬁk|k—1,i)VZ??T|Qk71,i} : (3.60)
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Para isso, note que

Ski = E{(xk — f‘k|k—1,i)VZZ’T (-1} =
= E{(Xk — E{Xk} +E{Xk} - ﬁk|k—1,i)VZj?T|Qk—l,i} = (361)

= E{(xi — E{xi )V |1} — E{ Rt — E{xe VST 101} -

Observe que X;;—1,; € uma varidvel aleatoria que ¢ fungdo apenas de todos os vetores de
medi¢do fundidos até o instante kK — 1 e da varidvel aleatéria xg. Além disso, Xg, por suposi¢ao,
¢ independente de todos os ruidos dos sensores € de modelagem. Como as medidas atrasadas
recebidas pelo i-é€simo né no instante k nao podem ter sido fundidas pelo mesmo né em instantes

anteriores, logo, condicionado a €21 ;, Xgjk—1,; € v{"* sdo independentes. Assim,
)

A T A T T
E{(Re—r,i — EC )V 11} = ERupr V7 Q1) — E{E{xi IV 113} =

= E{Repe il JET Q1) — E{YEQVT Q1)

(3.62)
Entdo, devido as consideracdes com relacdo ao ruido de modelo e ao ruido de medic¢ao, obtém-

S€

. T
E{(Rppe—1,— E{xi})v,;

-1} = Oy 1)m - (3.63)

Adicionalmente, pode-se mostrar por inducdo que

n
Xk = [HFk—hi] Xk—n + Gr_1Wik—1 +Br_ w1+

=1
n j—1
Gk—jwk—j> +) <[H Fk—z] Bk—j“k—j) ;
j t

j=2 =1

(3.64)
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o que, fazendo n = k, fornece

Gk_jWk_j> . (3.65)

k k[ Ti-1
Xy — E{x} = [HFk—t] (xo —mg) +Gr_1 W1 + Z ([JI_IFk—t

=1 Jj=2 t=1

O ruido de modelo G;wy, n € N, foi assumido como uma sequéncia branca. Dessa forma,
E{G,w,w!GL}=Q,-8(n—m). Utilizando esse resultado em conjunto com a suposi¢iio que Xq

¢ independente com respeito a todas as sequéncias de ruidos de modelo e de medi¢ado, pode-se

verificar, conforme mostrado no apéndice G, que

E{(xc— E{x )V |1} =

A1 Toa (10 8o g T
={¢—Qe1 | ] FI:(A,FJ) =2 | (ITFer| Q| T1 Fkil(Arl) Hy s
1=0 j=2 \ =1 1=0
(3.66)
paran € [0,1,2,--- L] e A, # 0. Se Ag = 0, entdo
E{(Xk - E{Xk})vifoﬂﬂk—l:i} =0y xm - (3.67)
Dessa forma, os resultados em 3.66 e 3.67 permitem computar a matriz Sy ;:
- T
p.T T
(E{(xei = Efxi IV a1
p;T d
(E{(xei = Efxe VR, [2%1.3)
Sk = (3.68)

p.T r
(E{(xi = E{xe Va2 11}

Finalmente, utilizando 3.46, 3.56 e 3.68, pode-se realizar a atualizacdo do filtro de Kalman
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computando a estimativa LMMSE em 3.51 de acordo com:

Kii = (Peje—1 H 7" +Sii) (HY P HT + R+ HEIS +SEHD) ™ (3.69)

A A 1 tmyg
Reki = Rige— 10+ K (v — HRie—10) (3.70)

T T
Prii = Puy—1 — Kei(HY Py 7 +RY+HYIS,  +SEHT K] (3.71)

De maneira andloga ao método de extrapolacdo de medidas, verificou-se que o calculo da
matriz de covariancia atualizada em 3.59 apresentou instabilidade numérica em alguns casos
quando o atraso das medidas a serem incorporadas era muito grande. Em algumas situagdes, a
matriz de covaridncia computada ndo era positiva, o que fazia o filtro divergir. O desenvolvi-
mento andlogo para se obter a férmula estabilizada de Joseph no filtro de Kalman comum, sem
atrasos, fornece para esse caso (ANDERSON; MOORE, 1979)

Priii = (v — KD Py 1i (Do — KB+ Ky RYKG — (3.72)

— (IM><M — Kk’iH;:"ﬁ)SkK]{,i - KkJS]{ (IM><M - Kk,iHZrzl')T :

Observe que a soma

—(vpemr — K HYDSIKY ; — K ST (Ingsenr — Ky HY)T (3.73)

faz com que essa forma ndo garanta a positividade da matriz de covariancia Py ; como na
férmula de Joseph para o caso sem atrasos. Isso ocorre porque o ruido de medigdo v{” possui

correlagdo com o estado. Entretanto, para estabilizar o algoritmo, quando a computacdo da
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matriz de covariancia segundo 3.59 fornecer uma matriz que nao seja positiva definida, pode-se

utilizar a férmula de Joseph usual como uma aproximacgao no célculo desta matriz:

Py ~ (o — KD Prg 1 (g — K HY T+ K RYK (3.74)

Esse procedimento garante uma matriz resultante positiva, mas com um erro em relacdo ao

calculo exato dado por 3.73.

Finalmente, o algoritmo para o i-€simo né no instante k pode ser descrito conforme a ta-

bela 3.2.

3.4 A Inversa da Matriz de Modelo e o Problema de Navega-
cao

Nos dois ultimos métodos apresentados, a inversa da matriz de modelo deverd existir. Cabe
lembrar que, ao tratar-se de modelos lineares de sistemas dindmicos continuos formulados no
dominio discreto do tempo, tal requisito ndo representa obstidculo. No caso de interesse, o
problema de estimac@o de erros em navegacdo inercial € modelado como um sistema linear

continuo variante no tempo (SALYCHEV, 2004)

x(1) = A(t)x(z) . (3.75)

Este sistema é, entdo, discretizado com um passo A, em que se considera que a matriz A(t)
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TABELA 3.2 — Descricao do algoritmo para o i-€simo n6 do método Transporte de Medidas
(TM) para a fusao no instante k.

1 Predicdo do filtro de Kalman Xik—1,; = Fro1Xe1p—1i + Bro1me—
P = Fi Py 1, Fl_ + Qi
2 Recebimento dos vetores transformados e suas || y; Anj = HL A, ijil A jYk=An.j
respectivas estatisticas (eqs. 2.13 e 2.14 5 _uf _quyr ~1
P (g ) Ri-ai =Hics, ;= Hioa, jRica, Hi-a,j
Obs.: Informagdes recebidas do j-ésimo né atrasadas
de A, instantes de amostragem.
3 || Separar os vetores por atraso, criando os sub- || Conforme se¢do 2.6.1
conjuntos v , ,n € [0,1,--- L]
4 || Fusdo dos vetores em cada subconjunto V]i Ay y,f Ani = & Jevi, Yiea, " €101, L]
nel0,1,--- L] (eq. 2.16
! I (eq ) Ri,A,,,i = Hi,An,i = Zjev;;,An Ri A, »n€[01,-- L]
5 || Computar as matrizes Hy , ;. n€[0,1,---,L] || H, ;= H{’Am[ {HIA:"SI F,:_I(An_l)}
(eq. 3.43)
T
6 || Computar a matriz HY”" (eq. 3.49) H" = [ T T R }
: y W
6 || Computar os vetores w, ,, n € [0,1,---,L] || uf, ;= _Hi,An,iZ?ll ([leoka_l(An_l)} Bk,juk,j)
(eq. 3.44)
- T
7 Computar o vetor “er (eq. 3.48) u;(”} = “ZATOJ “i,gl P uf:ATL,i W
8 || Computar o vetor yﬁc"} (eq. 3.47) yZ’Z = yf{’_”ATO,i yi’:ATl y yngTL,i w —uZ’}
9 || Computar a matriz de covariancia do ruido de || Vide eqgs. 3.52, 3.53, 3.54 € 3.55
medigdo R}"
10 || Computar a matriz Sy ; de correlagdo cruzada || Vide eq. 3.68
entre o vetor de estado no instante k e o ruido
do vetor de medicao
11 || Executar a atualizacdo segundo a estimativa || Vide eqs. 3.69, 3.70 e 3.71
LMMSE
12 || (OPCIONAL) Verificar se a matriz de covari- || Vide eq. 3.74

ancia atualizada gerada € positiva definida. Se
nao for, recomputé-la com a férmula estabili-
zada de Joseph aproximada
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permanece constante durante esse intervalo. Dessa forma, sua forma discreta é

x; = Al = Fx g, (3.76)

A(ti-1)A

onde Fy_| =e e Xx = X(#).

Pode-se provar (VANVALKENBURG, 2012) que, para qualquer matriz B quadrada

det(eB) =¢"®) > 0, (3.77)

onde ¢r(.) indica o operador traco.

Dessa forma, conclui-se que, no problema de estimacgdo de erros de navegacgdo, a inversa da

matriz de modelo sempre ird existir e esse método podera ser corretamente aplicado.



4 Analises e Exemplo Numérico

Simplificado

Neste capitulo estdo presentes andlises do ponto de vista tedrico para os algoritmos apre-
sentados no capitulo 3. Na secdo 4.1 encontra-se uma andlise da performance esperada de
cada algoritmo. Esta andlise foi feita supondo um processo Gaussiano e utilizando uma inter-
pretacdo Bayesiana para comparar, do ponto de vista tedrico, o desempenho de cada um dos
métodos. Na secdo 4.2 é mostrada a quantidade de memoria que cada método necessita. Na
secdo 4.3 encontra-se o nimero de operacdes de ponto flutuante que cada método executa para
incorporagdo de uma medida atrasada no intuito de comparar a carga computacional entre as
metodologias. Finalmente, na secdo 4.4 estd presente um exemplo numérico simplificado para

uma validacao inicial dos algoritmos propostos.

4.1 Analise Tedrica da Performance dos Algoritmos

Nesta secdo serd avaliado o desempenho esperado de cada um dos trés algoritmos apresenta-
dos. Deve-se notar que a reiteracdo do filtro de Kalman produz a mesma estimativa de qualquer
outro método 6timo avaliado por Besada-Portas ef al. (2009), diferindo apenas na quantidade

de informagdes a ser armazenada e na carga computacional.
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O filtro Bayesiano 6timo para cada n6 € aquele que consegue computar a f.d.p. (ARULAM-

PALAM et al., 2002)

P(Xk|%) 4.1)

para todo k. Quando nao existem atrasos, a medida fundida que engloba toda a informacgao que

0 i-ésimo no teve acesso no instante k pode ser escrita como
I g f

Dessa forma, utilizando a regra de Bayes em 4.1 e o fato que £ ; = Qk,L,-Uy{ ;» pode-se

escrever

POVE % Qo )Pk Q1) PV x) PRkl —1.0)
p(xk|9k,i) = 7 = 7 5 (43)
P(yk7,’|9k—l,i) P(yk7i|ﬂk—1,i)

pois p(y-,él.|xk,ﬂk_17i) = p(y£i|xk) devido a 4.2 e a suposi¢do que os ruidos de medi¢do sdo

brancos e independentes entre si, dos ruidos de modelagem e do estado inicial.

Pode-se mostrar que se o sistema for linear e Gaussiano, entdo a f.d.p. p(x¢|€2) serd uma
Gaussiana cuja média e covariancia podem ser calculadas recursivamente através das equagoes
que compde o filtro de Kalman (ARULAMPALAM et al., 2002). Logo, os passos de predi¢ao
e atualizac@o propagam a f.d.p. do filtro Bayesiano 6timo e, por isso, o filtro de Kalman nesse

cenario € o filtro 6timo (ANDERSON; MOORE, 1979).

Quando medidas atrasadas sdo recebidas pelo i-€simo nd no instante k, a equagdo 4.2 é
invélida. A reiteracdo do filtro de Kalman, ou abordagem cldassica, foi construida para retornar
o filtro de Kalman ao instante em que cada medida atrasada foi gerada e fundi-la para garantir

o célculo correto da f.d.p. em 4.1. Dessa forma, apos a execugdo do algoritmo, assegura-se nos
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casos lineares e Gaussianos que a média e a covariancia da f.d.p. em 4.1 sejam corretamente

calculadas, preservando a otimalidade.

De outra maneira, tanto o método de extrapolacao de medidas como o método de transporte
de medidas buscam incorporar o vetor fundido com as medidas atrasadas utilizando a estimativa
linear de minimo erro médio quadratico diretamente. Dessa forma, o passo de atualizagdo é feito

de acordo com

. . 1
K = Kep- 1+ CLCYT (v — EAyi)) »

4.4)
— xy 0y —1 ey T
Pup =P —C G0 Gl
onde y; ; € a medida que concatena a informagao da rede, ou seja,
T
w &\ f,T f.T f.T 4.5
Yei = | Yimoi Yeari 0 Yiad (+3)

-1~ .
e Czle%yl ndo depende de nenhum vetor em 2;_; ;. Sabe-se que essa estimativa, se calculada

adequadamente, ird fornecer a menor covariancia do erro de estimagdo possivel dentre todas as

classes de estimadores do tipo

Repk,i = Xepe—1,i + K (Ve — aki) » (4.6)

onde a matriz Ky ; e o vetor a;; ndo dependem de nenhuma medida no conjunto €£2;_;; (AN-

DERSON; MOORE, 1979).

Na sequéncia, serd mostrado que o residuo ry; =y} . — E{y} ;} calculado pelo método extra-
polacdo de medidas e pelo o método transporte de medidas sdo iguais. De 3.1 e 3.33, verifica-se

que a n-ésima linha-bloco do residuo para o método extrapolacdo de medidas, que € associada
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aos vetores recebidos pelo i-ésimo nd no instante k com atraso de A, é

rii (n) = yic; (n) = HG () Reu—1i

em( N _ FEXT _pof . £ e oo
v () =Y —Hia,  (FaRge-1i—Up, = Reoa,k-a,-1.0) —Hy o, Rrk-1. 5
em _of & o
i (n) =Y, T B a, Kuk-10 = Hi o, Rioagk—a,—1,i— “.7)
—H/, (Fi &1 —uh —& I : [ A
kA, i \NE Ay Rk k—1,i Ay k—Ap|k—A,—1,i kA, i vklk—1,i 5
em _of S * f * o
T (n) = Yia,it Hk,An,i“An - Hk7An7iFAnxk\k*1J ‘
Entdo, utilizando 3.29 e 3.30, obtém-se
f / Ay Ap—j . / Ap—1 |
em _ . - ; ]l H - X .
() =Yiu it Hea s 2\ | T Feoa,n | iy | —Hia | TT Fes i, | Rer—1.i -
=1 \ | 1=0 1=0
4.8)

Analogamente, para o método transporte de medida, o residuo da n-ésima linha-bloco pode

ser calculado utilizando 3.42, 3.43, 3.44, 3.47 e 3.70 de acordo com

ri(n) =y (n) — B () Ry

tm _ P p 14 &
1 () = Yiea,i ~ Wea,i — Hea, Kelk- 1. 5
f rov (17 o
tm _ —1 . ) — -1 % .
T30 = Vi T Hea, s 2| | TLEC 0,y | Beetins | = Mg, | TTFiC s, | R
j=1 1=0 =0
4.9)
— pl Z
onde se observa que r}’}(n) = r}"(n), Vn € [0,1,2,--- L], Vk. Em outras palavras, os méto-

dos extrapolac¢do de medidas e transporte de medidas computam exatamente o mesmo residuo.
Entretanto, em relacdo ao ganho, € facil verificar que os dois métodos ndo fornecem valores
equivalentes. A extrapolacdo de medidas, através das aproximacdes em 3.11, computa um ga-
nho aproximado, enquanto que o transporte de medidas computa as matrizes C),gl. e C%}l de forma

exata. Logo, a atualiza¢do da covariincia para o primeiro método serd aproximada, enquanto
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que para o segundo serd exata com base na estimativa linear de minimo erro médio quadratico
definida em 4.4. Devido a isso, € esperado que o desempenho do método transporte de medidas

seja superior ao método extrapolacido de medidas.

Prosseguindo, para obter a f.d.p. do filtro Bayesiano 6timo apds a fusio do vetor yy ;, o

i-ésimo no deve calcular

P(YE 1%k Qe—1,0) P (Xk | e—1.1)

(4.10)
p(YE | %-1)

P(Xk| Q%) =

Entretanto, diferentemente do caso anterior, p(yy ;|X,%—1,:) 7 p(¥i ;[Xk), pois o vetor yj ;
conterd medidas de diferentes instantes passados e nao pode ser escrito de acordo com 4.2. A
seguir, serd mostrado que aproximacao deverd ser assumida para que o cédlculo aproximado da

f.d.p. p(xx|€2.;) seja feito conforme o método de transporte de medidas.

Utilizando a equagdo de Chapman-Kolmogorov, pode-se escrever (PAPOULIS, 1991)

P(Yi Xk Qi—1,4) = /Rk'MP(YZJ X0:k, k—1,0) P (Xosk—1 Xk, Qke—1,1)dX o1 (4.11)
onde € utilizada a notagio
Rk'Mf(XO:k—l)dXO:k—l = /RM /RM"'/RMf(XO:k—l)dXdel-"ka—l : (4.12)

k integrais

Na sequéncia, de acordo com 4.5, o vetor y,b; ; € formado pelos vetores de medidas yi Ay
ne|0,1,---,L], que possuem atraso de A, instantes de amostragem. Lembrando que cada vetor
f

pode ser escrito conforme 2.16, entdo, devido as consideragoes sobre o ruido de medigéo, y; 4 ;
1Ny

€ independente de qualquer outro vetor concatenado em yj ; quando condicionado em Xj_4,.
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Claramente essa conclusdo vale Vn € [0, 1,---,L]. Dessa forma, escreve-se (PAPOULIS, 1991)
L f
PVE X0k, Xi1.0) = [ [ P(Via, X0k k1) - (4.13)
n=0

Mais um vez devido a 2.16 e as suposicdes dos ruidos de medicao, sabe-se que, condicionado
f L.
em Xi—a,» Yy a, i € independente de Xo,X1, -+ ,Xk—A,—1,Xk—A,+1,° " » Xk € _1;. Logo (PA-

POULIS, 1991; DOUCET, 1998)

L L
(Y i[Xom, Qu—1,1) = HP(Y/QAmAXk—An) =11 N(Y£An7,~;H£Am,~Xk—An,R£Am,~) ;o (414
n=0 n=0

onde A/(x;m,R) é a fun¢do densidade de probabilidade da varidvel aleatéria Gaussiana x com

média m e covariancia R. Dessa forma, pode-se concluir que

PUYE %o Qu140) = pOYEIXE ) (4.15)

onde

d &
X ;=

T T T 4.16
i Xi Ay Xi—a XA (4.16)

Prosseguindo, utilizando 4.14 se obtém (PAPOULIS, 1991)

P(YZ,AXO:k,QkfI,i) = N(yz,i;Hg,ixg,thii) , (4.17)
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onde _ -
H{,Ao,i Opxmr - Omxm
s oa | M H{7A1;i o Opsm
H! 2 : (4.18)
Orsr Oppsns -+ HL,
k,Ap i
R0 0
kAo, i M xM M xM
PR 0rrxm R£7A17i o Oprxm
R, 2 . (4.19)
0 0 ... R
M xM M xM kAL

Pode-se verificar que o cilculo da f.d.p. p(Xo.x—1|Xk, Q2k—1,) em 4.11 requer uma suaviza-
¢do. Para isso, note que

P(X0:k—11Xk, Qp—1,i) o< p(Xie|X0:k—1, Lh—1.0) P (X0:k—1]|Qh—1,1) =
(4.20)

= p(Xk[xx—1, Q1) P(X0k—1]—10)
onde p(Xg|X:x—1,Q%—1) = p(Xk|Xk—1,2%—1,) pois X; é modelado por uma cadeia de Markov

de primeira ordem segundo 2.3. A constante de proporcionalidade é selecionada para que se

tenha

/Rk_MP(Xo:kl\Xk,Qku)dxo:k1 =1. (4.21)

Analogamente,

P(X0:k—1]2%—1,i) o p(Xk—1[X0:k—25 Q—1,i) P(X0:k—2|Qu—1,i) =
(4.22)

= p(X—1[Xk—2, Qt—1,1) P(X0:k—2| k—1,i) -
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Entdo, repetindo esse processo mais k — 1 vezes, obtém-se

k—1

P(Xosk—1 %, Q—1,7) o< [T [P Kk [Xk—n—1, Q—1,0)] p(X0| R—1,3) , (4.23)
n=0

onde se verifica que o cdlculo de p(xo|€2_1 ;) envolverd uma recursdo e, para tal, todos os
vetores de medidas fundidos deverdo ser armazenados (ANDERSON; MOORE, 1979). Para

eliminar essa necessidade, serd feita a seguinte aproximacao
P(Xok—1 Xk, Qi—1,1) = p(Xok—1[Xk) - (4.24)

Neste contexto, verifique que, utilizando 4.11, 4.15 e 4.17, se obtém

P(Yi i1 Xk, p—1,i) = /k P(Yk.i1X0ks i—1.0) P(Xotk—1 Xk ) dX0ip—1 =

_/L+1)M/kL1

d =d d
= P(Y/Iﬁ,i\xk,i) [/R(k_L_l)‘Mp(XO:k—l’Xk)dxk,i} dxi ;=

d

)P (Xos—1|xe)dx] dx{ =

RE&+1)-M

Independente de Xi. ;

<d | jod
B /R(LH)M yk”Hk ’Xk”R i {/R(kLl)Mp(XO:k_] ’X")dxk,l} dXpj
(4.25)

<d « d - d | |gd — e
onde X ; € o vetor complementar de X ; nO sentido que Xk,iUXk,i = X0:x—1- Logo, utilizando a

lei da marginalizacao (PAPOULIS, 1991), obtém-se

Pkl 1) = / (v s X 1o RE ) p (KL X)X (4.26)

R(L+1)-M

Assim, falta calcular a f.d.p. p(xz .[xk). Isto pode ser feito utilizando o fato que os vetores

Xk—Ag>Xk—A;»" "+ »Xk—A, $30 conjuntamente Gaussianos, uma vez que o modelo em 2.3 € linear
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e Gaussiano (ANDERSON; MOORE, 1979). Para calcular a média, basta observar 3.41. Desta

forma _ -
E{Xx—po| Xk}
E{Xk_A |Xk}
m}; 2 E{x{ |x;} = 1 : (4.27)
E{Xx—a, %}
onde
Ap—1 | Ay Ap—j |
E{kaA,JXk} = 1;1 Fk—(A,,—l) Xf —j:1 ZI:IO Fk—(An—l) Bk,jllk,j . (428)

A matriz de covariincia, por sua vez, pode ser obtida através do mesmo algebrismo utilizado
para se obter 3.52, 3.53 e 3.54, que estd provado no apéndice F. Para isso, basta notar que 3.41

e 4.28 fornecem

n n—j
Xk—n— E{Xk_n|Xk} = _H£"7i ( [H Fk_—l(n—l) Gk—jwk—j) . (429)
j=1 \'| =0
Assim, conclui-se que
i,i = cov(xii,x,‘ijxk) =
COV(Xp—Ags Xk—Ag[Xk)  COV(Xk—Ags Xk—A [Xk) -+ COV(Xk—Ags Xk—AL |Xk)
COV(Xk—A,, Xk—Ag|Xk)  COV(Xp—ny - Xk—nA, [Xk) -+ cOV(Xk—a, > Xk—a, [Xk) (4.30)

COV(Xk,AL,Xk,AO|Xk) COV(Xk,AL,Xk,AI |Xk) COV(Xk,AL,Xk,AJXk)
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em que

min(Ap,Ap) [An—j An—J T
cov(Xe—a, Xe-a, %) =} [H Fk_l(Anz)] Q- j [H Fk_l(Aml)] ’ @3

=1 Li=0 1=0

onde a demonstragdo € andloga aquela mostrada no apéndice F para se obter F.5. Prosseguindo,

pode—se escrever

p(xilxi) = Al(x{ :m Ry ) (4.32)

e, substituindo esse resultado em 4.26, obtém-se

P(Yi.i Xk, p—1,0) = /

RZ+1)-

ad «d pd d . d
MN(Yz,i’Hk,iXk,iaRk,i)N(Xk,i’mi,ia iﬁ,ﬁdxk,i . (4.33)

Para calcular a integral em 4.33, deve-se observar a integral no passo de predicdo do filtro

de Kalman utilizando a equac¢do de Chapman-Kolmogorov (ARULAMPALAM et al., 2002):

P(Xk|yok—1) :/Mp(xk|xk—lu)’0:k—l)'p(Xk—1|YO:k—l)ka—1 =
R (4.34)

:/RMP(Xk|Xk—1)'p(Xk—1|YO:k—1)ka—l-

Entao, substituindo as f.d.p. nesta equacdo por Gaussianas geradas no problema linear, obtém-

se (HO; LEE, 1964; ANDERSON; MOORE, 1979)

/M Nk Fro 131, Qu—1) » N(Xk— 13 K5 1k—1, Pr—1 k=1 )dXsk—1 =
R (4.35)

= N (% Frm 1811, Feo 1 Peo e 1 B + Qi) -

Na sequéncia, realizando a seguinte substituicdo de parametros (CHAGAS; WALDMANN,

2012d):
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d d d ¢
o X = Vi Fiot = B X1 = X5, Qe = Ry X qp =g, P = Ry e

as dimensdes na integral em 4.35 ficam consistentes e o resultado se torna

d . d d 4.7
/R(LH)‘MN(kaszkaR DX sy, )Ig,i)dxk,i:N(ykakzmkak, My +RY hE

(4.36)

Pode-se verificar utilizando 4.19, 4.30 e 4.31 que
H{ R{ H[ +R{ =R (4.37)
onde R}" ¢ definido em 3.56. Analogamente, sabe-se que (PAPOULIS, 1991)

U . xyd X d px yxd.T d\ _ u d, T d
N (v s H my ;, Hy Ry H o + Ry ) = N (v ukz’szmkz “an el HRE)

(4.38)
com uk ¢ definido de acordo com 3.48. Além disso, verifica-se que
yz.,i - uk i yk i (4.39)
de acordo com 3.42 e 3.47. Adicionalmente, tem-se
HYJCC,AO,iE {Xk—no[Xe} — uz,Ao,i
Hf ‘E{Xk,A ’Xk} — llp .
Hglmkl U;{’ﬁ _ k,A1,i 1 kA, (440)

i Hi,AL,,E {(Xk—a X}~y |
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e, utilizando 3.44 e 4.28, obtém-se

Ag—1 g—1
kAOz[HO F, —(Ao— 1)}

Hf ' |:HA|*1F—1 }
kA 1=0 _ _
HY m{, —u}" — AL k=(a1=1) — H{"x, | (4.41)

Ar—1g—1
kAL7 [HL F, —(Ar— 1)}_

em que H"! é definido de acordo com 3.49. Logo,
d
N(YZ _ukz’Hktmkl uka Hk:iT +Rg,i) = N()’kl’H Xk7R ) . (442)

Desta forma, conclui-se que
d, T
P 1% Q1) ~ N (yi Y mp  HY R H +RY ) = A7 HYXG R - (443)
Com isso, o passo de atualizacao de filtro Bayesiano 6timo em 4.10 se torna

P(Xk| Qi) = Cri N(yi"5 HE %, RYD ALKk Rege—15 Prgie—1) (4.44)

onde Cy ; ¢ uma constante que fornecera [pu p(Xk|Q% ;)dx; = 1 (ARULAMPALAM et al., 2002)
e foi utilizado o fato conhecido que p(xi|€2%—1,)) = N (Xk; Xeje—1, Pre—1) (ARULAMPALAM
et al., 2002). Assim, verifica-se que essa equacdo fornecerd uma f.d.p. Gaussiana cuja a média
e covariancia serdo calculadas pelo passo de atualizacio do filtro de Kalman usual utilizando o
vetor yZ’}, no qual o seu ruido de medida possui correlacdo com o ruido de modelo dada pela
matriz Sy ; em 3.68. Isto indica que foi obtido um algoritmo idéntico a0 método transporte de

medidas apresentado na secao 3.3.
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Finalmente, a andlise induz a conclusdo que o método transporte de medidas terd uma per-
formance esperada pior do que a abordagem cléssica, ou reiteracao do filtro de Kalman. Isso é
evidente devido a necessidade de se desprezar as medidas no cédlculo da f.d.p. em 4.24. Caso
essa aproximagao nao tivesse sido feita, o resultado obtido seria idéntico aquele fornecido pela
abordagem cléssica, pois a f.d.p. da atualizacdo do filtro Bayesiano seria calculada de maneira
exata. Entretanto, para isso serd necessdrio realizar uma suavizagdo, o que aumentaria a carga

computacional e a necessidade de memoria do método.

Conclui-se entdo que, dentre os trés métodos, espera-se que a abordagem cldssica possua a

melhor performance, seguida do transporte de medidas e, por ultimo, a extrapolacdo de medidas.

4.2 Analise da Necessidade de Memoria para cada Método

Nesta andlise serd considerado que todos os nds possuem acesso direto as matrizes de
covariancia do ruido de medi¢do e as matrizes dindmicas entre o instante atual e o instante
k — max (BESADA-PORTAS et al., 2009). Além disso, a simetria das matrizes de covarian-
cia serd desprezada no cdlculo da quantidade necessdria de memoria, cujo resultado fornecerd

valores que poderdo ser comparados com aqueles calculados por Besada-Portas et al. (2009).

A reiteragdo do filtro de Kalman, ou abordagem cléssica, requer o armazenamento dos ve-
tores de medicdo com suas respectivas estatisticas, os estados estimados com suas covariancias
preditas e os vetores de controle, desde o instante de amostragem em que a medida atrasada foi

auferida até o instante atual. Dessa forma, a quantidade de informagdo que deve ser armazenada
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por este algoritmo pode ser obtida através de

Iyc = max- (2M + 2M22 + max-M , (4.45)

-~
informacdes sobre medidas e estados  Vetores de controle

onde M € a dimensao do estado € max € o maximo atraso admissivel.

Para o método extrapolacao de medidas € necessario armazenar:

1. os vetores de controle entre os instantes k — 1 € k — max;

2. as estimativas preditas entre os instantes k — 1 e kK — max;

3. as matrizes de covariancia do erro de estimagdo preditas entre os instantes k — 1 e k — max;
4. as matrizes Mhi(n;m), 0<n<max—1,0<m<max—1, (n,m) € NxN (eq. 3.23); e

5. asinversas das matrizes dinamicas entre k — 1 e k — max para reduzir a carga computacio-

nal.

Dessa forma, verifica-se que a quantidade de informacdo que deve ser armazenada para a
utilizagao desse método é
— . . . 2 2 . 2 . 2 =
Iy = max-M+max-M+max - M~ +max”™ - M~ +max - M
(1) (2) (3) (4) ) (4.46)

= max - (M + [2 +max] - M?) +max-M .

Se nao for desejado armazenar as matrizes Mky,-(n;m) devido a grande quantidade de me-

moria necessdria, deve-se entdo guardar as matrizes

T
_ .. f.T T
Fk (IMXM KkJ { HkAO,i Hk,AL,i :| ) (447)
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entre os instantes k —max e k — 1 para computar as matrizes My ;(n;m) quando necessdrio.
Dessa forma, a necessidade de memoria se torna

Igy = max - M +max - M + max - M*> + max -M? + max - M?* =
(4.48)

=max-(M~+3-M*)+max-M .

Finalmente, para o transporte de medidas se observa que basta armazenar os vetores de con-
trole e, opcionalmente, as inversas das matrizes de modelo para redu¢do da carga computacional
entre os instantes k —max e k — 1. Dessa forma, a quantidade de informagdes necessarias para

que esta técnica possa ser utilizada é

Iry = max - M?* + max-M , (4.49)

onde se observa que este método possui a menor necessidade de memoria entre os trés métodos

apresentados e os analisados na compilagao feita por Besada-Portas et al. (2009).

Conclui-se, entdo, que o método extrapolagdo de medidas requer a maior quantidade de

memoria, seguido pela abordagem cldssica e, por dltimo, o transporte de medidas.

4.3 Analise do Numero de Operacoes de Ponto Flutuante

Neste secdo serd calculado, de forma aproximada, o nimero de operagdes de ponto flutuante
(FLOPs) que cada um dos algoritmos requer para a incorporacao no instante k£ de apenas uma
medida atrasada de n instantes de amostragem. Dessa forma, L =0 e Agp = n. A andlise trata
somente do caso linear. Aqui, serd considerado que o vetor de controle apresenta a mesma

dimensao do estado e que a matriz By € igual a identidade para todo k. Adicionalmente, observe
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que, apods a transformacdo dada por 2.16, os vetores de medidas também possuirdo a mesma

dimensao do estado.

Para realizar o cédlculo do ndmero de FLOPs, foi utilizado o relatério técnico de Hunger
(2007), que contém o nimero de FLOPs para diversas operagdes matriciais. Os dados utilizados

estdo presentes na tabela 4.1 por questdes de completude.

TABELA 4.1 — Nimero de operacdes de ponto flutuante para algumas operagdes matriciais
(HUNGER, 2007).

Operacao FLOPs
Xpx1 EYMx1 M
Apxm £Byxm M?
Apxm - Xmxi 2M? —M
Apsm -Byxm M3 — M?
A~!, com A positiva definida M3 +M?*+M
Aprsm By AL, aM3 —2M?
Ymsm £ Apxm - Xpmxi 2M?
Avrscnt - Bus ALy £ Cysent | 4MP — M?

Com esses dados, pode-se computar o nimero de FLOPs necessarios para a predigdo e
atualizacdo do filtro de Kalman utilizando a férmula estabilizada de Joseph para atualizacio da

covariancia:

e Predicdo do filtro de Kalman: 4M 34+ M? FLOPs; e

e Atualizacio do filtro de Kalman: 17M> +M FLOPs.

Para o método da reiteracdo do filtro de Kalman, o resultado estd na tabela 4.2. Para a
extrapolacdo de medidas, o resultado encontra-se na tabela 4.3, onde se deve notar que foi
considerado que 0 né ndo armazena as matrizes My ;(n;m). Embora isso possa fornecer uma
carga computacional menor, conforme comentado na se¢do 3.2, faria com que o nimero de
operacOes de ponto flutuante dependesse de max, o valor do maior atraso permitido, o que

tornaria a comparacdo entre métodos menos direta. Finalmente, o resultado para o transporte
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de medidas se encontra na tabela 4.4.

TABELA 4.2 — FLOPs necessarios para a reiteragdo do filtro de Kalman fundir uma medida
atrasada de n instantes de amostragem.

Calculo \ FLOPs
Vetor yg id M
Matriz RZ ji M?

n passos de atualizagdo do Filtro de Kalman (17n)M3 +(n)M
n passos de predi¢do do Filtro de Kalman (4n)M> + (n)M?
Total: )M+ (n+1)M*+ (n+1)M

TABELA 4.3 — FLOPs necessarios para a extrapolacido de medidas fundir uma medida atrasada
de n instantes de amostragem.

Cilculo | FLOPs

Predicao do Filtro de Kalman
Extrapolacdo da medida (eq. 3.1)
Matriz My ;(0;n) (eq. 3.11)
Matriz F;, (eq. 3.29)

Vetor u;; (eq. 3.30)

Vetor Ty (eq. 3.32) 4\M?

M3+ (2)M? + (2)M
Vetor R, (eq. 3.33) 2)M? 4 (2)M
Matriz Py ; (eq. 3.22) MM + (—1)M?
Matriz Fk—l(IMXM_Kk—l -H'//:’_T17n7i> 4>M3—}—(—1)M2
Matriz F, ', DM + (1)M? +(1)M

(
(
(
(
E
Ganho Ky ; (eq. 3.21) (6)
(
(
(
(
(

Total:

Para facilitar a comparagdo entre métodos, plotou-se o nimero de FLOPs com relacdo ao
atraso para a incorporacdo de uma tnica medida quando o estado possui dimensao 18. O resul-
tado encontra-se na figura 4.1. Adicionalmente, plotou-se nas figuras 4.2, 4.3 e 4.4 graficos 3D
com ndmero de FLOPs com relagdo a dimensao do vetor de estado e ao atraso para cada um

dos trés métodos apresentados.

Analisando os resultados, verifica-se que, para pequenos atrasos, os trés métodos impdem
um numero parecido de FLOPs. Dessa forma, para tais cenarios, convém utilizar a abordagem
cléssica, ou reiteracao do filtro de Kalman, que assegura uma estimativa 6tima. Ja para atrasos

grandes, o uso de tal abordagem poderéd ser computacionalmente proibitiva. Entdo, a escolha
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TABELA 4.4 — FLOPs necessdrios para o transporte de medidas fundir uma medida atrasada

de n instantes de amostragem.

Cilculo \ FLOPs
Predi¢@o do Filtro de Kalman | (4)M~ + (1 )M 2
Matriz [T Fi ! (2n— 2) 34+ (1—n)M?
Matriz H} (eq. 3.49) )M3 4 (—1)M?
Vetor u}’ (eq 3.48) (2n+2)M? + (—2)M
Vetor y}" (eq 3.46) ()M
Matriz R”f} (eq. 3.56) (4n+4)M> + (—n —2)M?
. 2n—4)M> + (—n+2)M* n>2
Matriz [/~ Fy._, (2n—HM’+ (=n+2)M" n>
0 n=1
4 M?> n>2
Matriz Sy ; (eq. 3.68) M+ (- "+2 M n2
’ (4)M (—2)M n=1
Ganho K ; (eq. 3.69) )M + (1)M?> + (1)M
Vetor &g ; (eq. 3.70) (4)M?
Matriz Py ; (eq. 3.71) (4)M3 + (—1)M?
Matriz F, | (M3 + ()M + (1)M
(12n+ 18 )M + (—2n+9)M* + ()M n>2
Total: )
(32)M> + (—2)M2 + (1)M n=1

entre a extrapolacdo de medidas e o transporte de medidas dependerd do problema a ser resol-

vido e dos recursos computacionais disponiveis, pois o segundo impde uma carga computacio-

nal maior do que o primeiro, mas necessita de uma quantidade de memoria significativamente

menor.

Observe que, relembrando a andlise de performance da secdo 4.1, verificou-se que a abor-

dagem classica terd a melhor performance esperada, seguida do transporte de medidas e, por

ultimo, a extrapolacio de medidas. Dessa forma, verifica-se a existéncia de um trade-off entre

performance e carga computacional, o que mostra que a selecdo do melhor método dependera

do tipo de aplicagdo.
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FIGURA 4.1 — FLOPs para incorporacao de uma tnica medida atrasada quando o estado possui

dimensdo 18.
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FIGURA 4.2 — FLOPs com relacdo a dimensao do estado e ao atraso para incorporagdo de uma
unica medida atrasada pela abordagem cldssica (Reiteracdo do filtro de Kalman).



CAPITULO 4. ANALISES E EXEMPLO NUMERICO SIMPLIFICADO 96

Extrapolagao de Medidas (EM)

x10°

x 10

FLOPs

4000

0
Num. Estados Atraso

FIGURA 4.3 — FLOPs com relag¢do a dimensao do estado e ao atraso para incorporacdo de uma
unica medida atrasada pelo algoritmo extrapolacdao de medidas.
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FIGURA 4.4 — FLOPs com relacdo a dimensdo do estado e ao atraso para incorporacdo de uma
tnica medida atrasada pelo algoritmo transporte de medidas.
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4.4 Exemplo Numérico Simplificado

Para a comparagdo dos métodos, propde-se um exemplo numérico semelhante ao apresen-
tado em Olfati-Saber (2007), Lopes e Waldmann (2008), Chagas e Waldmann (2009) e Chagas

e Waldmann (2010). Aqui, os nds compartilham o mesmo modelo dindmico

(¢} k o : o k (¢]
X1k cos (1,5 +m-0,5 ) sin (1,5 +m-0,5 )
Xg = = P I Xk—1+Wi—1,
o1 1 [¢] . [¢] 1 [©) . o
X2 k sm( ,5 +4OO 0,5) cos( ,5 +400 0,5)
(4.50)
mas com matrizes de medi¢ao diferentes para cada i-é€simo n6
Vi = { 140,59 0 } Xi+ Vi s (4.51)

onde w;_; é o ruido de modelo com matriz de covariancia Q = 1073 - Iy, Vi,i € o ruido do

i-ésimo sensor da rede que apresenta variancia R; = rfi], onde

r=1,14 12 8 4 10 12 14 14 | (4.52)

e ¥; é uma realizagdo de uma varidvel aleatdria apresentando distribuicdo uniforme no inter-
valo [0,1]. Essa variavel é amostrada no inicio da simulagdo e se mantém constante em todas
as realizacdes. Para os resultados presentes aqui, os valores obtidos para cada né podem ser

verificados na tabela 4.5.

TABELA 4.5 — Valores amostrados para a varidvel aleatéria 9; nos resultados do exemplo nu-
mérico simplificado.

No 1 2 3 4 5 6 7 8
¥; | 0,8148 | 0,9058 | 0,1270 | 0,9134 | 0,6324 | 0,0976 | 0,2784 | 0,5468

A topologia da rede pode ser vista na figura 4.5 e um exemplo de realiza¢ao desse processo
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pode ser visto na figura 4.6. Para cada nd, a estimativa do filtro de Kalman e sua respectiva

matriz de covariancia foram inicializadas com

%0 = , (4.53)

Py = , (4.54)

O estado inicial verdadeiro foi amostrado de uma distribui¢do Gaussiana com média 02«1 €

matriz de covariancia Py, conforme 4.54.

FIGURA 4.5 — Topologia da rede no exemplo da secdo 4.4.

Observando a equagdo de medicdo, verifica-se que apenas um estado é medido. Logo, a
principio, deve-se verificar a observabilidade do sistema. Segundo Brammer e Siffling (1989),
o sistema deve ser completamente observavel se a covariancia do erro de estimagdo convergir
em todas as direcoes do espago de estado independentemente do valor inicial. Embora ndo
tenha sido buscada uma prova rigorosa da observabilidade para este sistema, o que fugiria do
objetivo desse exemplo, simulou-se o sistema com um filtro de Kalman padrao utilizando va-

rios valores diferentes para a matriz de covariancia do erro de estimacao inicial e verificou-se,
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Exemplo de realizagdo (0 <= k <= 1000)

N4

-
N

FIGURA 4.6 — Exemplo de realiza¢do no exemplo numérico da secdo 4.4.

numericamente, convergéncia para os mesmos valores em todas as vezes. Na figura 4.7 estdo

expressas as variancias computadas dos componentes do erro de estimagao para um dos casos

simulados. Esse resultado aponta que o sistema deve ser observavel atingindo a convergéncia

aproximadamente apds a iteracdo de ndmero 200.
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FIGURA 4.7 — Variancias do erro de estimagdo de um filtro de Kalman padrdo para uma reali-

zacdo do exemplo na secao 4.4.

Neste exemplo, os nés trocam informagdes conforme descrito no capitulo 2, ou seja, eles

trocam o vetor de medidas transformado conforme 2.13, respectiva matriz de covariancia con-

forme 2.14 e estampa de tempo. Quando um né recebe uma medida do vizinho, ele a repassa
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para os outros, no proximo instante de amostragem, a fim de propagar a informacao além da
sua vizinhanga. Assim, como a rede € totalmente conectada, todos os nés poderao ter acesso
a todas as medidas, ainda que com atrasos. Entretanto, para que o cendrio fique mais realista,
adicionou-se um custo de tempo na comunicagdo entre os nds, que € definido como o niimero
de instantes de amostragem que a informacdo ird levar para ir de um n6 a outro. Com isso,
propdem-se cinco cendrios: no primeiro, o custo de comunicacao entre dois nds vizinhos € de
8 instantes de amostragem e a fusdo se d4 de maneira ingénua, ou seja, desconsiderando que as
medidas estdo atrasadas; nos cendrios 2, 3, 4 e 5 sdo utilizados os trés algoritmos apresentados
para incorporacdo de medidas atrasadas e o custo de comunicagdo foi selecionado como 1, 4,
8 e 12, respectivamente. A fusdo dos vetores recebidos pela rede ocorre apenas apds k = 200 -

antes disso os nds tem acesso apenas as medidas de seus sensores locais.

Para a caracterizacdo da qualidade da estimativa da rede, utilizou-se como figura de mérito
o erro médio quadrético da rede obtido por simulagcdo de Monte Carlo:
1 ¥ . n
MSE(]C) = N Z Ei,j H Xk_xk|k7i H . (455)
j=1

Para cada instante k, a posicdo verdadeira do veiculo é comparada com a estimativa atualizada
de cada i-ésimo n6. O valor esperado da rede na j-ésima realizagdo E; ;{.} € estimado pela
média sobre os i = [1,2,...,g] nés da rede. Entdo, o erro médio quadratico da rede é estimado
pela média aritmética dessas estimativas sobre todas as j = [1,2,...,N| realizagdes efetuadas,
sendo N um nimero suficientemente grande. Para os resultados apresentados posteriormente, N
foi escolhido como 1000 e converteu-se essa figura de mérito para a escala decibel (10logo(.)).
Concorrentemente, também foi plotado o trago da matriz de covariancia do erro de estimacao

computada pelo né 7 para uma realizagdo, a fim de verificar se os métodos sub-6timos compu-
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tam valores préximos aqueles calculados pela abordagem 6tima.

Os resultados dos cendrios de 1 a 5 estdo, respectivamente, nas figuras 4.8 a 4.12. Adici-
onalmente, para facilitar a visualizagc@o, plotou-se na figura 4.13 a diferenca entre os erros de
cada um dos métodos sub-6timos e o erro da abordagem cléssica para o cendrio 05. Nessas
figuras, FKL significa filtro de Kalman local, ou seja, é o resultado obtido por um filtro que
estima o vetor de estado apenas com as medidas locais, que sdo processadas sem atrasos. Ja
FKD ¢€ a abreviacao para filtro de Kalman distribuido, definido com o filtro que calcula, através
dos algoritmos mostrados, a estimativa utilizando as medidas locais de cada nd, adquiridas sem
atrasos, e a informacao atrasada recebida da rede. Finalmente, FKG significa filtro de Kalman
global, sendo este um filtro iterado por um no ficticio que possui acesso simultaneo a todas as
medidas dos sensores da rede sem atrasos. Na figura 4.14 plotou-se uma sequéncia tipica para
os residuos dos trés métodos abordados, com suas respectivas curvas de desvio-padrdo com-
putadas (16 e 36), obtidas do cendrio 05. Observa-se que, neste problema, para os métodos
sub-6timos, o vetor de medidas possui dimensdo varidvel de acordo com o atraso das medidas
recebidas (vide eqs. 3.1 e 3.47). Isso, por sua vez, faz com que a dimensdo do vetor de resi-
duo também varie. Dessa forma, na figura 4.14, estd presente apenas o residuo calculado para
as medidas recebidas sem atrasos. Na tabela 4.6 esta presente o custo computacional de cada

algoritmo para fusdo de medidas atrasadas comparado ao filtro de Kalman local (FKL).

Simulou-se também um sexto cendrio comparando o método de extrapolagdo de medidas
quando a aproximacdo de Larsen et al. (1998) em 3.10 € utilizada e, conforme mostrado, a
estimativa apresenta viés com a abordagem desenvolvida neste texto que remove o viés. O
cendrio leva em conta a mesma configuracdo do cendrio 03, isto é, o custo de comunicagao
entre os nds € definido como 12. Os resultados estdo plotados na figura 4.15. Observou-se

que a remocdo do viés incorre em um algoritmo com carga computacional 21% maior que o
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algoritmo utilizando as aproximagdes de Larsen et al. (1998).

TABELA 4.6 — Carga computacional dos algoritmos para fusdo de medidas atrasadas no exem-
plo da secdo 4.4 comparada a estimativa local.

Cenario Custo de Método
Comunicagﬁo Carga computacional medida em relacdo ao filtro de Kalman local
Abordagem Extrapolacao de Transporte de
Classica Medidas Medidas
2 1 2,238 2,011 2,064
3 4 6,788 2,607 3,458
4 8 13,505 3,651 5,676
5 12 19,325 4,366 7,382
MSE - Cenério 01 Trago Matriz Cov. - Cenario 01
4 w 1 T
e FKL
— FKG 0.9-
2 —FKD||
\\ 0.81
0
0.7f
R 2 | 0.6
w4 1 ® 05
%) [
=
6 0.4 \
0.3
_8 r
0.2r
10+ 1
W‘\J\N 0.1
-12 : : : 0 ‘
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
lteragé@o lteracao

FIGURA 4.8 — Resultados para o cendrio 01 - Fusdo ingénua de medidas atrasadas com custo
de comunicag¢do entre nés vizinhos igual a 8.
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MSE - Cenario 02 Trago Matriz Cov. - Cenario 02
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FIGURA 4.9 — Resultados para o cendrio 02 - Fusdo de medidas atrasadas através dos algorit-
mos desenvolvidos com custo de comunicacao entre nés vizinhos igual a 1.
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FIGURA 4.10 — Resultados para o cendrio 03 - Fusdo de medidas atrasadas através dos algorit-
mos desenvolvidos com custo de comunicacio entre nds vizinhos igual a 4.
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MSE - Cenario 04 Trago Matriz Cov. - Cenario 04
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FIGURA 4.11 — Resultados para o cendrio 04 - Fusdo de medidas atrasadas através dos algorit-
mos desenvolvidos com custo de comunicagio entre nds vizinhos igual a 8.
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FIGURA 4.12 — Resultados para o cendrio 05 - Fusdo de medidas atrasadas através dos algorit-
mos desenvolvidos com custo de comunicacio entre nds vizinhos igual a 12.
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FIGURA 4.13 — Resultados para o cendrio 05 - Diferenca entre os erros de cada um dos métodos
sub-6timos e o erro da abordagem cldssica.

Abordagem Classica (AC) Extrapolagdo de Medidas (EM) Transporte de Medidas (TM)
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FIGURA 4.14 — Sequéncia de residuos tipica com respectivas curvas de desvio-padrao compu-
tadas obtidas do cendrio 05.
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FIGURA 4.15 — Resultados para o cendrio 06 - Comparagdo entre os métodos de extrapolacao
de medidas com viés e sem viés.

Observando os resultados, conclui-se que:

e A incorporagdo ingénua de medidas atrasadas, em alguns problemas, fard com que a

estimativa da rede fique degradada, podendo leva-la a divergéncia.

Observa-se que a incorporacdo de medidas atrasadas traz menor ganho quanto maior for o
atraso. Isso pode ser verificado analisando a medida transportada em 3.42 e sua respectiva
covariancia em 3.53. Quanto maior o atraso, maior serd o elipsoide que representa a
covariancia do ruido da medida transportada. Além disso, pode-se observar também que
se o ruido de modelagem for maior, € esperado um menor ganho de acurdcia na estimagao

distribuida, pois o ruido equivalente da medida transportada possuird maior covariancia.

Conforme visto, a abordagem cldssica (AC) forneceu a melhor estimativa em todos os ce-
ndrios. Isso era esperado porque este método € 6timo por construcao. Entretanto, a carga

computacional aumenta muito conforme o atraso das medidas vai crescendo, chegando a
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ser proibitiva em algumas aplicacdes.

e Conforme visto, a abordagem cléssica (AC) é, por construcdo, um método 6timo. Isso
significa que a covariancia do erro de estimacdo calculada neste método estd coerente.
Dessa forma, métodos sub-6timos devem procurar se aproximar deste valor. Pode ser
observado que o método do transporte de medidas computa um valor muito préximo do
fornecido pela abordagem classica. J4 o método de extrapolacdo de medidas, calcula a
matriz de covaridncia com uma diferenca muito grande em comparagdo ao valor 6timo.
Além disso, tal diferenca cresce conforme o atraso aumenta. Isso € explicado devido a

aproximacgdo em 3.11.

e Embora a andlise do nimero de operacdes de ponto flutuante na sec@o 4.3 tenha consi-
derado a fusdo de apenas uma medida e desconsiderado a carga computacional de ope-
racdes como cépia de memoria, observou-se resultados bastante coerentes com a carga
medida pelo MATLAB. Sendo o atraso pequeno, todos os métodos produziram uma carga
computacional semelhante, conforme sugere a figura 4.1. Em contrapartida, conforme o
atraso cresce, verifica-se que a abordagem cléssica se torna o algoritmo computacional-
mente mais pesado dentre os trés, seguida pelo transporte de medidas e a extrapolagcdo de

medidas.

e Em termos de acuricia da estimativa, tanto o algoritmo de extrapolacdo de medidas como
o transporte de medidas atingiram niveis muito préximos ao 6timo, sendo o segundo li-
geiramente melhor que o primeiro. Entretanto, a op¢do do melhor algoritmo para cada
situacdo € relativa. A extrapolacdo de medidas possui carga computacional reduzida em
comparacdo com o transporte de medidas, mas a quantidade de informacdes a serem

armazenadas é muito mais alta, o que demonstra a existéncia do trade-off carga compu-
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tacional x quantidade de memoria necessdria.

e Verificando a sequéncia de residuos, pode-se inferir que os trés métodos apresentam va-
lores bastante préximos. Além disso, a sequéncia aparenta ter média zero e as estatisticas

computadas apresentam coeréncia com o observado.

e Observando os resultados referentes ao cendrio 06, observa-se que a modificacdo do al-
goritmo de extrapolacdo de medidas proposta aqui, para remover o viés do estimador,
proporcionou um ganho significativo de acurdcia. Adicionalmente, observou-se que a
carga computacional adicional para a remocao do viés representou 21% da carga compu-
tacional do algoritmo sem a corre¢do, o que indica que a nova abordagem apresenta um

custo-beneficio mais alto do que sem a alteracdo para remog¢ao do viés.



S5 Extensao dos Algoritmos para o Caso
Nao-Linear e para o Caso em que os Nos

nao Compartilham o Modelo Dinamico

Neste capitulo estd presente, na secdo 5.1, uma possivel extensdo dos algoritmos apresenta-
dos no capitulo 3 para o caso ndo-linear. Adicionalmente, ¢ mostrado na se¢do 5.2 uma andlise
para a adaptacdo das metodologias para o caso em que os ndés da rede ndo compartilham o

mesmo modelo dindmico.

5.1 Extensao para o Caso Nao-Linear

Conforme mencionado na se¢do 2.1, o cendrio em que se deseja aplicar os algoritmos de-
senvolvidos fornece um modelo linear e Gaussiano. Entretanto, por questdes de completude,

serd indicado nessa secdo um meio para a extensao dos algoritmos para o caso ndo-linear.

Suponha que o modelo dindmico do sistema seja descrito por

X =fr1 (Xk—1) +Bro1wp—1 + G 1 Wi (5.1
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onde f;, denota uma funcio R¥ — RY que descreve a dinimica do sistema, Byuy é o vetor de
controle deterministico e conhecido de dimensao M x 1 e G;w; € uma sequéncia ruidosa branca
de dimensdao M x 1 com matriz de covariancia Q. Esse modelo é valido para cada i-ésimo né

darede, i€ [1,2,3,...,q]

Para cada i-ésimo no, a equacdo de medigdo € dada por

Yi,i = hgi(Xx) + Vi (5.2)

em que hy ; é uma fungdo R — RY e v;; indica um ruido de medigdo, sendo uma sequéncia
ruidosa branca de dimensdo N; X 1 e matriz de covaridncia Ry ;. Aqui, adota-se que o ruido
de medi¢do entre os sensores da rede sdo independentes entre si e também ndo apresentam

dependéncia com o ruido de modelagem.

A abordagem cléssica (AC) é o método que fornece a extensdo mais direta. Como deve-se
reiterar todo o algoritmo do filtro de Kalman, basta, ao invés de utilizar as equacdes usuais a
cada reiteracdo, utilizar o equacionamento do filtro de Kalman estendido (ANDERSON; MO-
ORE, 1979) ou do filtro de Kalman Unscented (JULIER; UHLMANN, 1997a). Entretanto, para
que os algoritmos extrapolacao de medidas (EM) e transporte de medidas (TM) possam ser di-
retamente aplicados, deve-se linearizar as equacdes. Para o i-ésimo né no instante k, adotando
a abordagem usual do filtro de Kalman estendido (ANDERSON; MOORE, 1979), pode-se uti-

lizar a estimativa X;_1|;_1,; para linearizar a equagdo de modelo como

X ~ Bt (R e1) I R ipe 1) (X1 = K1) + Broime 1 + Groiwie—r - (5.3)
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. s Ofi1 A
em que Jg,_, (Re—1jx—1,i) = 3 (Xk—1) . Na sequéncia, observe que
Xk—1 Xk—1 = K 1jk—1,i

Xe 2 I (Re—1je—1,i) X1+ Brorme 1+ Bt (R 1e—1,) — I, Re—1je—1,0) Re—1jk—1,i +

-~

Vv
F,_: /
k—1,i w_ .

5.4)
+ G 1Wi—1

/
Xi ~ Fro1 iXp—1 + Wy + Gro1 Wit
onde verifica-se que, com essa aproximacao, se pode utilizar o algoritmo de predicao usual do
filtro de Kalman para gerar Xy ;1 ;.

Para todo vetor de medida recebido de um né j qualquer, pode-se executar a sua lineariza¢ao

de acordo com

Yi—n,j = hk—n,j(ﬁk—n|k—n—l,i) +Jhk7w (ﬁk—n\k—n—l,ixxk—n - ﬁk—n|k—n—1.,i) + Vi—n,j s

Yik—n,j — hkfn,j(xk—n|k—n—1,i) + Jhk_n‘j (Xk—n\k—n—1,i)Xk—n\k—n—1,i ~

~

/

ykfn,j
(5.5
~ Jhk—n,j (Xk—n‘k—n—l,i) Xi—n+ kan,j )
H;<7n,j
! i
Yi—n,j = Wi, jXk—n + Vin.j »
ohy_, ;
A A k—n,j A
onde Jn,_, ; (Re—njk—n—1,) = ax (Xk—n) € 08 Vetores Xy _,|—n—1,i» paran €
k—n Xi—n = ﬁkfn\kfnfl,i

[0,1,2,--- ,max], devem se encontrar armazenados. Apds isso, as equagdes desenvolvidas para

os métodos de extrapolacdo de medidas (EM) e transporte de medidas (TM) podem ser aplicadas

para executar a estimagao distribuida.

Observe que este método ird prover uma estimativa aproximada e terd sua qualidade de-

gradada dependendo do tipo de ndo-linearidade, principalmente se esta fornecer um sistema
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multimodal (RISTIC; ARULAMPALAM; GORDON, 2004). Além disso, diferentemente do
caso linear, as estimativas preditas e atualizadas entre o instante atual e o instante k — max de-
verdo ser armazenadas para que seja possivel linearizar as medidas para futura atualiza¢do do

filtro de Kalman.

5.2 Estimacao Distribuida quando os Nos nao Compartilham

0 Modelo Dinamico

Propde-se, agora, verificar meios de se estender o problema de estimagdo distribuida com
atrasos de comunicagdo, apresentado anteriormente, para o caso em que os ndés ndo compar-
tilham exatamente o mesmo modelo, mas que ou compartilham alguns componentes do vetor
de estado, ou se relacionam entre si de forma conhecida. Um exemplo de cendrio envolve os
alinhamentos dos sistemas de navegacao inercial auxiliada e respectivas calibracdes de seus sen-
sores inerciais - em voo (PARK et al., 1998; ROUMELIOTIS; JOHNSON; MONTGOMERY,
2002; PARK; LEE; PARK, 2004; SALYCHEYV, 2004; WALDMANN, 2007) - embarcados em
VANTSs que compdem uma frota voando em formacgdo. Nesse cendrio, cada VANT conta com
sua unidade de navegacao inercial auxiliada e os respectivos erros a estimar e, portanto, cada n6
tem seu proprio modelo da dindmica dos erros de navegagdo e dos erros dos sensores inerciais.
Entretanto, conforme serd visto no capitulo 6, verifica-se que as medidas de posi¢ao provindas,
por exemplo, de dispositivos GNSS ou de cdmeras em um determinado VANT podem ser utili-

zadas por outros VANTS na frota caso medi¢des de suas posi¢des relativas estejam disponiveis.

Como tentativa de se realizar estimagao distribuida com nds possuindo modelos diferentes,
pode-se citar o trabalho de Berg (1994). L4, os autores abordaram um problema em que era

possivel encontrar uma transformacao linear que relacionaria os estados entre diferentes nds,
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podendo, entdo, utilizar as técnicas de estimag¢do distribuida convencionais. Entretanto, em al-
guns tipos de problema, como VANTSs voando em formacgao e estimando seus respectivos erros
de navegacdo e sensores inerciais, esse tipo de transformacao pode ser dificil ou até impossi-
vel de se obter. Nos trabalhos de Smith e Hadaegh (2006b), Smith e Hadaegh (2006a) e Azizi
e Khorasani (2009) foram propostas solugdes para o problema de estimagdo e controle de es-
paconaves onde estas trocavam informagdes a respeito de distancias relativas. L4, os autores
desenvolveram filtros que concatenam os vetores de estado de todas as espaconaves que estao
no voo em formagdo. Embora possa ser coerente para espagonaves sendo enviadas para o es-
paco profundo, no problema citado de VANTSs voando em formag¢do € muito restritivo admitir
que todos os nés (VANTS) sdo conhecidos a fim de criar um filtro em cada n6 que mantenha
uma concatenacdo dos vetores de estados de todos os VANTSs da rede. No melhor conhecimento
do autor, o primeiro trabalho que propds uma possivel extensdo da teoria vista anteriormente
neste capitulo para o caso em que os nds nao compartilham o mesmo modelo pode ser creditada
a Leung, Barfoot e Liu (2010), onde analisaram a estimagdo decentralizada em uma rede com-
posta por robds que trocam informagao sobre sua posicao relativa. Entretanto, 14 eles buscam
com que cada robd atinja a estimativa centralizada, a qual é definida como a estimativa obtida
quando os vetores de estado de todos os robds sdo concatenados e um né global possui acesso
a todas as medidas. Dessa forma, conforme mostrado por Leung, Barfoot e Liu (2010), o algo-
ritmo nao acomoda o caso em que um robo pode falhar ou sair permanentemente da rede. Além

disso, consideraram que as informagdes trocadas nao possuem atrasos.

Partindo de uma anélise Bayesiana, serd visto que apenas a troca de medidas somadas a uma
informacao adicional que relacionard os estados dos nds sdo suficientes para que toda a teoria
apresentada anteriormente se aplique a este problema. No entanto, a informagdo adicional

dependerd do tipo de sistema a ser considerado, podendo, em alguns casos, ndo ser possivel



CAPITULO 5. EXTENSAO DOS ALGORITMOS PARA O CASO NAO-LINEAR E PARA
O CASO EM QUE 0S NOS NAO COMPARTILHAM O MODELO DINAMICO 114

construi-la.

Nesse contexto, 0 modelo dindmico em cada n6 estard indexado ao seu respectivo nd. Dessa

forma, o modelo matematico expresso em 2.3 deve ser modificado para

Xit1,i = FriXe,i + Gr, Wi + By i (5.6)

em que Fy ; denota uma matriz de transi¢io de estado M; X M; que descreve a dindmica do sis-
tema, By juy ; € o vetor de controle deterministico e conhecido de dimensdo M; x 1 e Gy ; Wy ;
€ uma sequéncia ruidosa branca de dimensdo M; x 1 com matriz de covariancia Qy ;. Adicio-
nalmente, serd considerado que os ruidos de modelagem do sistema em cada né (Gk,iwk,i) sao

independentes entre si.

Para a equacdo de medigdo, obtém-se

Yii = HiiXp i + Vi (5.7

em que Hj; € uma matriz N; X M; e vy ; indica um ruido de medig¢do, sendo uma sequéncia
ruidosa branca de dimensdo N; X 1 e matriz de covaridncia Ry ;. Mais uma vez, os ruidos de
medicdo entre diferentes sensores sdo independentes e estes sdo também independentes dos

ruidos de modelagem em cada no.

Como os diferentes nos apresentam diferentes vetores de estado, intuitivamente, deve-se
encontrar algum tipo de relacdo entre os vetores de estado ou medidas entre nds distintos de tal
forma que a troca de informacao possibilite melhoras na estimacgdo. Para verificar qual tipo de

informacao deve ser construida, serd utilizada a abordagem Bayesiana.

O filtro Bayesiano 6timo € aquele que propaga a func¢ao densidade de probabilidade do vetor
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aleatdrio condicionado as medic¢des disponiveis. Isso pode ser feito para uma cadeia de Markov

de 1? ordem através de um passo de predicio

P(XkilYor—1,) = /RM' P(Xki|Xk—1,1) P(Xk—1,i[Y0:k—1,i ) dXk—1,i (5.8)
e outro de atualizacdo
~ p(YkilXe) p (X ilYor—14)
P(XkilYok,i) = = Cr,ip(Yi,i[Xk,i) P(Xk i|Yo:k—1,i) » (5.9

P(YkilYok—1.i)

onde Cy; é uma constante que fornecerd [pu; p(X ;

Yok,i)dXk; = 1 (ARULAMPALAM et al.,

2002).

Voltando ao problema de estimagao distribuida, verificou-se no capitulo 2 que, na inexistén-
cia de atrasos na rede, em todo o instante k, o i-ésimo né terd um subconjunto V]i do conjunto
de todas as medidas geradas pela rede =;. Por ora, divide-se o conjunto de medidas em dois
vetores: o vetor de medidas gerado pelo n6 no instante k, chamado yy ;, € o vetor de medidas
formado pela concatenacio de toda a informacdo recebida da rede, chamado y,’c,i. Além disso,
a concatenacdo desses dois vetores fornecerd um vetor com toda a informacao disponivel ao
nd i no instante k, que serd chamado de yﬁi. Com isso, verificar-se-4 como serd o passo de

atualizac@o nesse novo cendrio. Utilizando 5.9, as consideracdes mostradas e a lei de Bayes,

obtém-se

Pk ilVh ) = POSkil¥1 i Viis ¥i) = Cep (Vs Yo i %) PRk il¥e 1 1) =

(5.10)

= CkP(YIrc,i|Xk,i,Yk,i)P(Yk,i Xk,i)P(Xk,i!yg;k_l,i) )

onde a constante Cy ¢ calculada de forma que [, p(X ; yg:k. Ddx = 1.
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Com isso, conclui-se que o i-ésimo nd conseguird incorporar medidas de outros nds se
for possivel descrever a f.d.p. p(y,€7i|xk7i,yk,,~), ou seja, serd util para estimagdo distribuida a
incorporacdo da medida que concatena toda a informacao recebida da rede, conforme a eq. 5.10,
se for possivel relacionar a referida medida concatenada com o vetor de estado do i-ésimo nd.
Deve-se observar que, para criar essa relagdo, possivelmente os nés deverao trocar informacoes
adicionais além de suas medidas brutas, ou seja, aquelas oriundas dos sensores sem nenhum
processamento. Finalmente, os passos de predi¢cao e atualizacdo do filtro Bayesiano para i-
€simo nd, no k-€simo instante, para o problema de estimacdo distribuida em que os nés ndo

compartilham o mesmo modelo da dinamica do estado, pode ser descrito conforme a seguir:

P(kai\ygzk_u) = /RM.P(Xk,i‘xk—l,i)]?(xk—hi yg;k_u)dxk—l,i : (5.11)

D%kl i) = Cep (Vi %eis V) P (Vi) P (Rl ) - (5.12)

Uma maneira para descrever a f.d.p. p(y ;|X«,,¥k:) necessdria para a fusdo distribuida ¢

encontrar uma fung¢do que relacione y; ; com x; ;, ou seja,
Vi = (i) - (5.13)

Considerando isso, verifica-se que o problema de estimacao distribuida no qual os nés pos-
suem diferentes modelos se resume a processar a medida recebida pela rede para que se trans-
forme em uma pseudomedida do estado do né. Feito isso e encontrando a f.d.p. p(y27i|xk’i, Yi.i)s
pode-se estimar o estado utilizando, por exemplo, a média da f.d.p. a posteriori p(xkj,‘\yg:,@ e

obter, assim, a estimativa global de minimo erro médio quadrético.
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Outra forma de descrever a f.d.p. p(y,’€7i|xk7,-, Yk,i) seria encontrar uma relacdo entre os esta-
dos dos nés. Por exemplo, se fosse encontrada uma relacao entre o estado do né i e do né j no
instante k

xe ;=67 (%) (5.14)

entdo a equagdo de medi¢ao no nd j pode ser reescrita como

Vi = He %+ v = H 67 (%) + v (5.15)

Essa € a abordagem brevemente comentada no trabalho de Berg (1994), onde os autores

. - [— 7 .
consideraram que a funcdo f; /(.) era linear.

A transformagdo da medida oriunda da rede para se tornar uma pseudomedida do vetor de
estado no né, conforme 5.13, ird depender do respectivo modelo e dos sensores. Em alguns
casos, a relagdo encontrada poderd ser ndo linear e ndo Gaussiana mesmo se o sistema de
ambos os nés forem lineares e Gaussianos, necessitando a aplicacao de algoritmos de filtragem
nao-lineares, como o filtro de Kalman Estendido ou Unscented. Além disso, pode-se também
necessitar de medidas adicionais que possibilitem encontrar uma relacdo entre os estados dos
dois nés. Por exemplo, em um problema onde robos estao se locomovendo por uma sala, uma
medida de posicdo de um determinado robo poderia ser utilizada por qualquer outro se existisse

uma medicao da posicao relativa entre eles dois (LEUNG; BARFOOT; LIU, 2010).

Finalmente, verifica-se que no caso em que diferentes nds possuem diferentes modelos di-
namicos, uma medida de um determinado né poderd ser utilizada por outro se for possivel
construir uma das relacOes expressas em 5.13 ou 5.14. Se tais relagdes forem ndo lineares,
basta, por exemplo, linearizd-las em torno de X;;_1; ou X; ¢ ;, respectivamente, conforme

o algoritmo usual do filtro de Kalman estendido. Dessa forma, € possivel relacionar a medida
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da vizinhanga com o estado local de cada n6 de forma a produzir uma pseudomedida do estado
local. Isto, por sua vez, permite a utiliza¢ao dos algoritmos mostrados anteriormente para fusao
de informacdes em sistemas distribuidos quando os nés ndo compartilham o mesmo modelo,

inclusive quando existirem atrasos de comunicagao.



6 Estimacao Distribuida de Erros em

Navegacao Inercial Auxiliada

6.1 Sistemas de Navegacao

A navegacdo inercial utiliza um aparato chamado de sistema de navegacao inercial, ou INS
em inglés. Esse sistema emprega uma triade de girdmetros e outra de acelerometros, que sao
integrados em uma IMU (unidade de medicdo inercial, em ingl€s), que afere grandezas iner-
ciais, a saber, velocidade angular e forca especifica. Através desses dados, uma unidade de
processamento pode computar varidveis de interesse para que se possa realizar a navegacgao.
Essa varidveis, de maneira geral, sdo: posi¢ao, velocidade e atitude do veiculo com relacdo a
um sistema de referéncia conhecido. Existe uma literatura vasta sobre navegacao inercial e os
conceitos basicos nao serdo abordados aqui, apenas alguns detalhes necessarios para o entendi-
mento dos resultados. Para maiores informagdes, pode-se consultar, por exemplo, Bar-Itzhack
(1977), Bar-Itzhack (1978), Weinred e Bar-Itzhack (1979), Bar-Itzhack e Berman (1988), Bar-
Itzhack (1988), Savage (1998a), Savage (1998b), Goshen-Meskin e Bar-Itzhack (1992c), Saly-

chev (2004), Waldmann (2007) e Campos (2011).
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6.2 Definicao de sistemas de referéncia

Inicialmente, deve-se definir os sistemas de coordenadas que serdo utilizados ao longo do
texto. Estes sistemas sdo bastantes conhecidos na literatura e estdo aqui presentes por questdes

de completude. Para maiores informagdes, consulte, por exemplo, Salychev (2004).

Para uma melhor visualizacdo, verifique a figura 6.1 com a representacdo em duas dimen-

soes de alguns dos sistemas de referéncia que serdo mencionados a seguir.

X

S y

NED

FIGURA 6.1 — Representacao dos sistemas de referéncia fixo a Terra, local, da plataforma e
computado.

6.2.1 Sistema fixo a Terra - ECEF (S,)

Este sistema estd fixo a Terra. Possui eixo x apontando para as coordenadas 0° de latitude e
0° de longitude, eixo z alinhado com o eixo de rota¢do da Terra e orientado para o polo Norte e

eixo y completando o sistema dextrogiro.
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6.2.2 Sistema local - NED (S5))

O sistema local € utilizado para o cilculo das grandezas necessdrias para a solu¢ao do pro-
blema de navegacdo. Neste texto, utilizar-se-4 o sistema da horizontal local NED (North, East,
Down). Este é definido como um sistema que, na posi¢do onde a aeronave se encontra, possui
eixo x apontando para o norte geografico local, eixo y apontando para o leste e eixo z orientado

para baixo, na direcdo do centro da Terra.

6.2.3 Sistema da plataforma (S,) e Sistema computado (S.)

O sistema da plataforma é o sistema oriundo da solugo do algoritmo de navegacio. E o que

o INS computa como sendo o sistema local.

Segundo o modelo de Pinson (1963), vélido para erros com magnitude pequena, existem
duas fontes de erros independentes no calculo do sistema da plataforma. O primeiro é causado
pela diferenca entre o posicionamento verdadeiro do veiculo na Terra e o que o INS computa
(A0). Ja o segundo € causado pelo desalinhamento entre o sistema local na posi¢cdo computada
pelo INS e o sistema da plataforma (7). Dessa forma, o angulo entre o sistema local (S;) e o

sistema da plataforma (S,) pode ser aproximado por ¢ = A@ + ).

O sistema computado € definido como o sistema local na posi¢do fornecida pelo INS. Dessa
forma, a diferenca entre o sistema computado e o sistema local se da apenas pelo erro de posi-

cionamento, descrito através do angulo Af.

Para esses pequenos angulos, a matriz de cossenos diretores (DCM, em inglés) que leva o

sistema o sistema local para o sistema computado pode ser descrita como (PINSON, 1963)

D! =13,3—[Af)] , (6.1)
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onde [Af] é a matriz anti-simétrica que representa o produto vetorial do vetor A@ com outro
vetor qualquer ([AQ].y =A@ xy, y € R*). J4 a DCM que leva o sistema computado para o

sistema da plataforma, pode ser descrita como (PINSON, 1963)

DZ =I3.3— [¢]>< . (6-2)

6.2.4 Sistema do corpo (S;)

Este é o sistema que esta fixo ao corpo da aeronave. Em avides, costuma possuir €ixo X
ao longo da aeronave apontando para frente, eixo z para baixo e eixo y completando o sistema
dextrogiro. Aqui, por questdes de simplificacdo e sem perda de generalidade, serd considerado
que o sistema do corpo estd alinhado com o sistema dos sensores. Em outras palavras, sera

considerado que os sensores inerciais medem suas grandezas no sistema do corpo.

6.3 Sistemas com plataforma estabilizada e solidarios (strap-

down)

Existem duas maneiras de se montar a unidade inercial na aeronave: sob uma plataforma
estabilizada ou de forma solidaria. Uma breve introducao sobre esses sistemas serd apresentada

a seguir.

O primeiro tipo consiste em montar a unidade inercial sobre uma plataforma munida de
um sistema de gimbals com sensores angulares e motores capazes de alterar a sua atitude.
Estes sdo controlados para manté-la alinhada com o sistema de referéncia local (S;). De forma

simplificada, utilizam-se informacdes dos girometros e acelerdmetros para compensar qualquer
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mudancga de atitude e posi¢cdo da aeronave e fazer a plataforma manter a sua atitude alinhada
com o sistema de referéncia local. Dessa forma, a obtengdo da atitude da aeronave com relagcao

a esse sistema € feita apenas lendo os dados dos sensores angulares dos gimbals.

O segundo tipo, chamado também de solidério (strapdown), consiste em montar a unidade
inercial de forma soliddria ao corpo. Assim, apds um processo de calibragdo, ela fica sempre
alinhada com o sistema do corpo (S;). Dessa forma, os dados provenientes dos girdmetros e
acelerdometros sdo processados por uma unidade computacional para estimar as varidveis de

navegacdo, ou seja, nesse caso a plataforma € criada de forma computacional.

O primeiro tipo foi muito utilizado no inicio da era da navegacdo inercial. Entretanto, a
montagem eletromecanica e o sistema de controle € deverds complicado e com o aumento da
capacidade computacional nas ultimas décadas os sistemas strapdown se tornaram predomi-
nantes. Devido a isso, os resultados desenvolvidos posteriormente sdo baseados na montagem

solidaria ao corpo.

6.4 Algoritmo de solucao

Para a solu¢@o do problema de navegacdo, deseja-se obter trés dados bdsicos: posi¢do, ve-
locidade e atitude do veiculo com relagdo ao sistema local (BAR-ITZHACK, 1977; SAVAGE,
1998a; SAVAGE, 1998b; SALYCHEV, 2004). Basicamente, deseja-se conhecer qual € o sis-
tema local e como este se relaciona com o sistema do corpo. Por isso, toda unidade de navegagao
inercial necessita da iteracdo de um algoritmo que realizard a solu¢do do problema. Este algo-
ritmo é responsavel por obter dos girdmetros e acelerometros, respectivamente, incrementos de
angulo e de velocidade linear desde a ultima amostragem até o presente (SALYCHEV, 2004).

De posse desses dados e dos valores calculados no instante de amostragem anterior, o algoritmo
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prové o calculo dos novos valores do problema de navegacao.

Existem na literatura varios algoritmos para completar essa tarefa, como, por exemplo, Bar-
Itzhack (1977), Bar-Itzhack (1978), Savage (1998a) e Savage (1998b). Entretanto, o estudo de
suas caracteristicas particulares ndo serd feito aqui. Uma comparagdo entre vérias metodolo-
gias pode ser vista em Campos (2011). Nas simulagdes posteriores, foi utilizado o algoritmo

apresentado em Salychev (2004).

6.5 Modelo de Erros do Sistema de Navegacao

Conforme mencionado, o algoritmo de solu¢@o de navegacgao inercial utiliza dados dos sen-
sores inerciais. Estes sensores possuem diversos tipos de erros e, com frequéncia, sdo repre-
sentados por erros equivalentes caracterizados como erros de zero aditivamente combinados
com ruido branco (BAR-ITZHACK; BERMAN, 1988; GOSHEN-MESKIN; BAR-ITZHACK,
1992b; LEE; PARK; PARK, 1993; CHUNG; PARK; LEE, 1995; RHEE; ABDEL-HAFEZ;
SPEYER, 2004; SALYCHEV, 2004; HONG et al., 2005; LEE et al., 2005; TANG et al., 2009).
Esses erros sao chamados de bias para os acelerdmetros e deriva (drift) para os girobmetros. Tais
imperfei¢Oes fazem com que a solucdo do algoritmo de navegacdo divirja com o tempo (SALY-

CHEV, 2004).

Em aplicagdes civis, € bastante comum que 0s sensores inerciais possuam erros demasiada-
mente grandes. Dessa forma, a solu¢ao do problema de navegacdo pelo algoritmo empregado
em sua solucdo apresenta, em pouco tempo de operacdo, erros excessivos (CHAGAS; WALD-
MANN, 2012a). Isso impossibilitaria a navegacao em praticamente todas as operagdes praticas.
Entao, para limitar os erros, sdo utilizados sensores adicionais que nao sao baseados em princi-

pios inerciais para corrigir a solucdo do INS. Exemplos de sensores ndo-inerciais sdao: GNSS,
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magnetOmetro e camera.

Para a utilizacdo dos sensores nao-inerciais, € usual empregar um modelo de erros que
¢ obtido linearizando a dindmica dos erros em torno da solu¢do de navegacdo do INS. Esse

modelo, usualmente, € composto de 15 estados (BAR-ITZHACK; BERMAN, 1988):

e Erros de posicao (AR;): trés componentes do erro de posi¢do descrito no sistema local

(Sp);

e Erro de velocidade (AV)): trés componentes do erro de velocidade descrito no sistema

local (S;);

e Desalinhamento (1)): trés componentes do vetor de rotagdo que transforma o sistema da

plataforma (S)) no sistema computado (S,);

e Bias (V): trés componentes do bias da triade de acelerdmetros, cada um modelado como

uma constante aleatodria;

e Deriva (€): trés componentes da deriva da triade de girdmetros, cada um modelado como

uma constante aleatéria.

O modelo de erros do INS € diferente para os casos de IMU com plataforma estabilizada
e IMU strapdown. Isso ocorre porque, no primeiro, o bias e a deriva estdo, aproximadamente,
constantes quando representados no sistema local (NED). Ja no segundo, estes componentes
sdo considerados constantes quando representadas no sistema do corpo (WEINRED; BAR-

ITZHACK, 1979). Para sistemas com IMU solidaria ao corpo, o modelo de erros, desconside-
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rando nessa etapa as incertezas aleatorias, € (SALYCHEV, 2004; WALDMANN, 2007)

x=A-x,

(1] x I3 03,3 03,3 | 0343

g | [p+2Q x| [Asplx | DY | 053 ©3)
A= 033 03,3 [p1+Q4)x | 0343 | =D | >

03,3 03,3 033 033 | 0343

0353 033 03,3 0353 | 03%3

onde

T
‘X:{ARIT AV] T V] GZ] :

.p,é[ Ve W _vE~tan<x>]T,
Rg+h Ry +h Rg+h

T
°* Q2| Q,cos(A) 0 —Qe-sin(k)} ,

geédiag(_& 8 28 ),
R, R. R,

em que Vy e Vg sdo, respectivamente, a velocidade do veiculo nas direcdes norte e leste; i €
a altitude do veiculo; e A € a latitude em que o veiculo se encontra. As defini¢des dos demais

simbolos podem ser encontradas na Lista de Simbolos.

Adicionalmente, serd incorporado ao vetor de estado o bias do magnetometro, modelado
como um vetor constante quando representado no sistema do corpo (CHAGAS; WALDMANN,

2012c)

op = 0351 , (6.4)
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o que fornecerd o modelo de erros estendido

A | 0543 X

Xe =A¢ X, = (6.5)

0315 | 033 Op

6.6 Navegacao Inercial Auxiliada

Dado o exposto, pode-se verificar como se dd o funcionamento da navegacdo inercial auxi-
liada. Um fluxograma simplificado estd mostrado na figura 6.2. A IMU prové, em sua saida,
incrementos de velocidade linear originados pela forca especifica e incrementos de angulo re-
lacionados a velocidade angular do veiculo. O INS, por sua vez, processa essas grandezas para
fornecer a solucdo do problema de navegacgdo, ou seja, para calcular a posi¢do, a velocidade e
a atitude do veiculo em relacdo ao sistema local. Entretanto, os erros da IMU fazem com que a
solucdo de navegacio seja divergente (SALYCHEV, 2004). Dessa forma, constréi-se um mo-
delo linearizando a dindmica dos erros em torno da solu¢do de navegacdo e, com o auxilio de
sensores nao-inerciais, um filtro de Kalman estendido é responsavel por estimar os erros de na-
vegacdo (BAR-ITZHACK; BERMAN, 1988; WEINRED; BAR-ITZHACK, 1979). Quando o
filtro converge, essas estimativas sdo utilizadas para corrigir a solu¢do provinda do INS. Adici-
onalmente, convém retornar para o INS as estimativas dos erros e calibrar os sensores inerciais
tentando remover o bias e a deriva (WALDMANN, 2007). Esse processo é chamado de reset
do INS e ¢é utilizado para produzir uma solu¢do mais acurada e evitar que a linearizacao do
modelo de erros seja em torno da solu¢do em malha aberta do INS, o que degrada o processo
de estimacdo (WALDMANN, 2007). Deve-se observar que, quando o reset € feito, € necessario
remover os valores corrigidos da média do filtro de Kalman (WALDMANN, 2007). Em geral,

basta zerar os componentes no vetor de estado atualizado que foram utilizadas para corrigir o
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INS. Para maiores informacdes, consulte, por exemplo, Salychev (2004) ou Waldmann (2007).

Existem varios tipos de sensores ndo-inerciais que podem ser utilizados. A seguir, estdo
detalhados os dois tipos que foram utilizados nas simula¢des neste trabalho: receptores GNSS
e magnetoOmetros. Entretanto, outras possibilidades sdo altimetros, cAmeras, sensores Doppler,

entre outros.

Reset

Trajetoria do ®

Veiculo Hai TtY

y y :
m—> IMU > INS
- A

Velocidade \/ Solucdo da
Angular do Naveagacio

Veiculo Modelo gac

dos erros
Y Y

Sensores EKE /

N&o-inerciais
A

B —

FIGURA 6.2 — Fluxograma de operagao do sistema de navegacao inercial auxiliada.

\

6.7 Sensores Auxiliares

Nesta secdo estdo presentes os modelos matemadticos de dois tipos de sensores que foram
utilizados para auxiliar o INS nas simulagdes, a saber, sensor baseado em GNSS e magnetome-

tro.

6.7.1 GNSS

Sensores GNSS utilizam sinais provindos de satélites para, nas aplicagdes mais usuais, for-

necer localizacdo e velocidade de um veiculo na Terra. Para que isso seja possivel, sdo con-
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dicdes necessdrias que o receptor tenha uma antena adequada a recepcdo dos sinais GNSS e
acesso aos sinais provindos de, no minimo, 4 satélites. Existem diversos pormenores que devem
ser considerados na constru¢do de um receptor. Para maiores informacdes, pode-se consultar
Farrell e Barth (1998). Aqui serd considerado que os pormenores foram contornados e que o
receptor GNSS sempre possui acesso a uma quantidade de satélites que possibilite a medi¢do da

: 5 nGNSS : GN
posi¢ao p;’, > e da velocidade v/,

55 do veiculo no sistema fixo a Terra. Caso esta consideragio
nao seja verdade, as medidas fornecidas pelo receptor GNSS poderao depender do seu erro de
relogio e de sua deriva (FARRELL; BARTH, 1998). Entao, caso medidas nesta condi¢do sejam
transmitidas para outras aeronaves, cada né deverd estimar o erro de rel6gio e sua respectiva
deriva dos receptores instalados nos outros VANTSs a fim de utilizar a informacao recebida para
atualizar o seu filtro. Tal complicacdo deixard o problema intratdvel do ponto de vista pra-

tico. Dessa forma, se faz a suposicdo mencionada e, neste caso, a equacao para atualizacdo do

modelo de erros é feita de acordo com (CHAGAS; WALDMANN, 2012b)

GNSS _ INS
GNSS _ Dy (e ™ —Pie)
Yi = 7
AR
i (6.6)
Iz 03 03 03 03 03 D¢, 03
yONSS _ Xeq+ : VONSS
0; Is; 03 03 03 03 0; DS,
GNSS INS . oINS

onde v € o ruido de medicdo e Pre © Vi, sdo, respectivamente, a posi¢do e velocidade
do veiculo calculadas pela INS e representadas no sistema fixo a Terra, onde considera-se o
elipsoide de interpolacdo WGS-84 para modelagem da gedide. Observe que a matriz Di o que
€ a DCM que transforma o sistema de coordenadas fixo a Terra no sistema de coordenadas local

no instante k, pode ser calculada utilizando os dados do receptor GNSS ou os dados da solugdo

do INS.
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Devido a diversos fatores como a propagacdo das ondas dos satélites através da ionosfera
e o processo de filtragem realizado pelo receptor, o ruido V]?N 55 ndo serd branco. Entretanto,
se a taxa de amostragem do receptor GNSS for de 1 Hz, entdo se pode desprezar a correlagao
temporal nesta sequéncia de ruidos (BORRE; TIBERIUS, 2000). Dessa forma, serd conside-

GNSS

rado que v € uma sequéncia ruidosa branca e Gaussiana com matriz de covariancia REN 55

e média 0g .

Este tipo de abordagem é chamada de fracamente acoplada (loosely coupled), quando se
utiliza os dados processados do GNSS para limitar os erros de navegacao. Em contrapartida,
um meio mais robusto seria utilizar diretamente os dados oriundos do receptor, a saber, pseu-
dodistancias entre o receptor e cada satélite e desvio Doppler ao longo da linha de visada, para
atualizar o filtro de Kalman do INS. Essa abordagem, por sua vez, ¢ chamada de fortemente
acoplada (tightly coupled). Hjortsmarker (2005) comparou a estimacdo entre as duas aborda-
gens e verificou que, se o receptor tem acesso a uma quantidade minima de satélites de tal forma
que consiga sempre fornecer as estimativas de posicao e velocidade na abordagem fracamente
acoplada, entdo ambos os métodos sdo equivalentes. Diferencas sdo vistas quando o nimero
de satélites rastreados pelo receptor cai e as estimativas de posi¢do e velocidade nao podem ser

computadas.

6.7.2 Magnetometro

O magnetdmetro é um dispositivo que consegue medir os trés componentes do vetor do
campo geomagnético. Foi considerado que o magnetdmetro fornece medidas no sistema da
plataforma em INS com plataforma estabilizada ou no sistema do corpo no caso strapdown.
Entretanto, o modelo aqui definido € valido independentemente do tipo de IMU utilizada. Sendo

B, 1 o vetor do campo geomagnético descrito no sistema local no instante k, pode-se escrever
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que a medida do magnetometro para o0 mesmo instante é dada por
!
Bmach = Db,kBl,k + Vinag k (6.7)

onde Dé « € @ DCM que rotaciona o sistema local para o sistema do corpo (Na verdade, essa €
a DCM que rotaciona o sistema local para o sistema do magnetdometro que, no caso, se admite
alinhado com o sistema do corpo.) € Ve x € uma sequéncia ruidosa branca de f.d.p. Gaussiana

com média 03, e covariancia R, k.

A DCM Dé « pode ser, segundo o modelo de Pinson (1963), reescrita como

Fornecida pelo INS Degalinhamento ErTo de posigdo
Dl — DP . C . Dl _
bk = bk Pk ek =

6.8
=D5 - (Ixs — [Pr]x) - (I3x3 — [AG] ) = 6.8)

= ng' (I3><3 - [":bk]x - [Aek]x + ["l’k]x ’ [Aek]x) :

Como se admite que os dngulos sd@o de magnitude pequena, o termo de segunda ordem

[1] x - [ABk] x pode ser desprezado. Dessa forma, obtém-se
D, ~ D) - (T3x3 — [thi]x — [ABi] ) - (6.9)

Substituindo 6.9 em 6.7, obtém-se

Byuag = Dy - (33 — 1]« — [AO] By + Vinag k = (6.10)

=D} By — D [¢u]« B — D} 1 [AOk] By + Vinag -
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Utilizando as propriedades do produto vetorial, rescreve-se 6.10 como

Bmag.,k ~ DikBl,k + Dik [Bl,k] X ’lmbk + ng[Bl,k] ><A0k + Vimag.k s

Bmag,k — D£7kBl,k ~ DZ,k [Bl,k] ><’l,bk + D;I;k[Bl,k] «AO + Vimag.k » (6.11)
Ymag .k = DZk[Bl,k] «AGy + ngk [Bl,k] x WY+ Vinag k -
Pode-se verificar que
ARg i 1
RE j+he i 0 RE j+he 0 ARy &
AGp=| __ARvik | =| ___ 1 ,
k f: Wth; R N (6.12)
E i tan tan A
| Rexther | L 0  Rpjpthe 0 1 L ARp ]
AO, = Cy - ARLk .

Finalmente, a equagdo de medida do magnetdmetro para o modelo de erros do INS pode ser

escrita como

Ymagk = Dp 1 [Bia]x CkAR x + D} [Br ] x Pk + Vinag k =
(6.13)

Dy [Bii]xC 03¢5 Dy [Bixlx 0356 | Xk T Vimagk

onde x; é vetor de estado do modelo de erros do INS obtido ap6s discretizacdo de 6.3. Alterna-
tivamente, pode-se multiplicar toda a equagdo pela inversa da DCM DZ ¢ a saber, DZ L= DZ’,{T ,

escrevendo

b _ b
Dy, kYmagk = | Bia]«Cr 03¢5 [Bralx 03x6 ] X+ D, Vimag k 5
(6.14)

b
Ymagk = | BralxCr 03x3 [Bralx 03xs | Xk +DpiVimagk -

Observe que, se for utilizada um INS com plataforma estabilizada, se tem que Di’, = I3x3,
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pois o magnetometro estd fornecendo medidas no sistema da plataforma.

Quando o magnetdmetro ndo estd calibrado de forma eficiente ou quando o modelo do
campo geomagnético apresenta um erro excessivo, € esperado que a medi¢ao y,,qg « apresente
um erro d,x quando a IMU estd instalada de forma soliddria ao corpo e com o magnetdmetro
alinhado ao sistema do corpo. Logo, as equagdes de medic¢ao apresentadas podem ser reescritas

como

Ymagk = { D} [Biil«Ci 0353 Dy [Bixlx 0356 ] X+ Ok + Vimagk
(6.15)

b b
Ymagk = [ Bii]xCk 03x3 Biilx 0346 ]Xk“LDp,k‘sbvkjLDp,kaagak'

De maneira geral, existem dois tipos de erro que contribuem para a existéncia de ;. O
primeiro € a interferéncia eletromagnética que os diversos componentes do veiculo podem cau-
sar no magnetometro. O segundo € a falta de acurdcia do modelo do campo geomagnético. A
modelagem acurada desses tipos de erro pode ser demasiadamente complicada. Neste texto,
serd considerado que a fonte de erros d,; serd uma constante aleatdria, pois espera-se que a
sua dindmica seja lenta. Com isso, esse componente pode ser chamado de bias do magneto-
metro. Se essa suposi¢ao nao for verdadeira e essa componente apresentar variagdo pequena,
estas incorrecdes podem ser contornadas através de sintonia do filtro de Kalman (CHAGAS;

WALDMANN, 2012c).

Finalmente, a equaciao de medi¢do para o magnetdmetro pode ser escrita como

. b
ymag,k_ [Bl,k]XCk 03,3 [Bl,k]x 036 Dka Xe,k+Dp7kaag,ka (6.16)

onde x, ; € o estado do modelo de erros estendido do INS obtido apds discretizagdo de 6.5 e

le, « = I3x3 quando a IMU estd montada sobre uma plataforma estabilizada.
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Como pode ser visto, o magnetometro consegue medir o erro de desalinhamento entre o
sistema computado e o sistema da plataforma. Para aplicacdes de baixo custo, com sensores
inerciais de baixa qualidade, uma deriva grande nos girdmetros faz com que a solu¢do de nave-
gacdo do INS divirja rapidamente. Nessa situacdo, a linearizac¢do para a obten¢do do modelo de
erros se dd de maneira muito incorreta e o processo de auxilio utilizando sensores ndo-inerciais
ndo consegue limitar os erros adequadamente. Nesses casos € imprescindivel a presenca de um
elemento que consiga limitar erros de desalinhamento, como é o caso do magnetometro utili-
zado da maneira descrita nesta secdo. Uma outra possibilidade € a utilizagdo de uma camera
com processamento de imagens adequado; entretanto, a complexidade de implementacdo e a
alta necessidade computacional para tal necessitam de equipamento mais avangado do que € ne-
cessdrio para integrar os magnetdmetros. Devido a isso, frequentemente unidades inerciais co-
merciais de baixo-custo possuem um magnetometro integrado, como, por exemplo, as unidades
inerciais XSENS MTi-G (XSENS TECHNOLOGIES B.V., 2008) e ADIS16400/ADIS16405

(ANALOG DEVICES, INC., 2009).

6.8 Observabilidade do Modelo de Erros

As estimativas oriundas do filtro de Kalman estendido devem ser utilizadas para corrigir a
solucdo do INS apenas quando o filtro convergir. Em outras palavras, € desejavel a utilizacao das
estimativas do EKF apenas quando a covariancia do erro de estimac¢do decresce para um valor
limite. Segundo Brammer e Siffling (1989), o sistema deverd ser completamente observivel
para que a covariancia do erro de estimagdo atinja um valor minimo independente do valor

inicial em todas as direcdes do espaco de estados.

No caso do modelo de erros do INS auxiliado por GPS e magnetometro com bias, a obser-
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vabilidade foi estudada em Chagas e Waldmann (2012c). O estudo se baseou na anélise de um
sistema constante por partes conforme a metodologia de Goshen-Meskin e Bar-Itzhack (1992a)
e Goshen-Meskin e Bar-Itzhack (1992b). Dessa forma, admite-se que existam segmentos em
que o modelo de erros do INS permanece constante por um determinado periodo. Isso signi-
fica que o movimento da aeronave, tanto a mudanca das forcas especificas como a mudanga da
atitude, deve ocorrer de tal forma que o modelo de erros possa ser aproximado por um sistema
dindmico constante por partes (CHAGAS; WALDMANN, 2012a). Neste contexto, Chagas e
Waldmann (2012c¢) provaram que o modelo de erros do INS auxiliado por GPS e magnetdmetro

com bias € observavel se

e Existirem, no minimo, dois segmentos em que a atitude da IMU ¢ alterada;

e A forga especifica ndo deve estar alinhada com a velocidade angular do sistema local em

relacdo ao sistema inercial em nenhum dos segmentos; e

o A forca especifica ou a velocidade angular do sistema local em relag@o ao sistema inercial
nao deve ser perpendicular ao eixo de Euler em torno do qual uma tnica rotacdo alinha o

sistema do corpo no primeiro segmento com o sistema do corpo no segundo segmento.

Adicionalmente, o resultado em Goshen-Meskin e Bar-Itzhack (1992b), que foi reestudado
em Chagas e Waldmann (2012a), também € valido para este caso. Logo, o sistema também
podera ser completamente observavel se existirem trés segmentos com forcas especificas dis-
tintas em que a diferenca entre a forca especifica do primeiro segmento e do segundo segmento
seja linearmente independente da diferenca entre a forca especifica do primeiro segmento e do

terceiro segmento (CHAGAS; WALDMANN, 2012a).

Observa-se que as condi¢cdes mostradas para se obter observabilidade completa sdo gerais.

Dessa forma, se o veiculo possuir movimento angular e efetuar mudancas de aceleracdes, pode-
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se considerar que o modelo de erros € completamente observavel.

6.9 Proposta para a Estimacao Distribuida de Erros de Na-
vegacao

Propde-se estudar o problema de estimacgdo distribuida em uma frota de VANTSs. Segundo
o modelo em 6.5, cada veiculo possuird o seu proprio sistema dindmico que, a principio, nao
estard relacionado com o modelo dos demais. Dessa forma, pode-se considerar que em cada n6

o modelo de erros dindmico do INS, desprezando o ruido de modelagem, € expresso por

[Prilx | I3x3 | 03x3 | 0353 | 03x3 | 0343

gei | ai | T D?i 0353 | 03x3
0353 | 03x3 | Bi | 033 | =D, | 0343
A= ) (6.17)

0353 | 0353 | 03x3 | 033 | 033 | 0343

0353 [ 0343 | 033 | 033 | 0343 | 0343

0353 | 0353 | 03x3 | 03x3 | 03%3 | 0343

X; = T T T ol T §T
! AR;; AV, ¥ Vi €y 0|

em que o subscrito i indica que a grandeza é relativa ao i-ésimo VANT e o subscrito e, que indica
o modelo estendido com o bias de magnetometro, serd suprimido para simplificar a notagdo. A

sua forma discreta pode ser escrita como

Xi1,i = FriXe i+ + Gr Wi (6.18)
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onde x;; = X;(tx), Fr; = eAili-1)A A ¢ o periodo de amostragem, Gy ;Wi ; € o ruido de modelo
conforme descrito em 5.6 e uy; € um vetor de controle virtual utilizado para remover a média
do estado atualizado quando o reset do INS € feito, conforme comentado na secdo 6.6. Ele é

construido da seguinte forma:

we i = —Fr X 1p—100;_, (6.19)

onde e indica a multiplica¢do linha-a-linha de vetores € 4;' | € um vetor 18 x 1 cuja n-ésima
linha € 1 se a n-ésima componente do estado foi utilizada para corrigir o INS no instante anterior
k—1 e 0 caso contrério. Isto prové uma resposta idéntica ao procedimento usual de fazer com
que o vetor de estado atualizado no instante k — 1 seja 0 nas componentes utilizadas para o reset
no mesmo instante. Entretanto, a abordagem com o vetor de controle virtual é necessdria para a
aplicag@o em sistemas com atrasos, pois deve-se armazenar todos os instantes e as componentes

utilizadas no reset e, com essa abordagem, basta armazenar os vetores de controle.

Sera considerado que cada VANT possui um receptor GNSS (sec¢do 6.7.1) e um magnetd-
metro (se¢do 6.7.2). Além disso, serd considerado que existe um canal de comunicacdo em que
os VANTSs poderao trocar informagdes. Se o i-ésimo VANT receber uma medida do receptor
GNSS do j-ésimo VANT, entdo o primeiro deverd ter acesso a posicao relativa entre os dois
VANTS (py.e,j—i), conforme ilustrado na figura 6.3, para construir a fun¢do em 5.13 e poder

utilizar essa informacgao no seu filtro. Para verificar isso, basta notar que

GNSS A _GNSS,i
Piej tPhejsi=Prej (6.20)

GNSS,i

ke.i ¢, entdo, uma medi¢do da posi¢do do i-ésimo VANT utilizando a medida do re-

onde p

ceptor GNSS do j-ésimo VANT e a medida de posicio relativa entre os dois veiculos. E impor-
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lee

j-6simo VANT

9 j-6simo VANT

1’

FIGURA 6.3 — Ilustracdo da medicao de posi¢do relativa entre dois VANTS.

tante notar que a informacao de posicao relativa ndo podera ser construida utilizando os dados
dos receptores GNSS de ambos os VANTS, pois, nesse caso, nenhuma informagao nova es-
tard disponivel. A posi¢do relativa pode ser obtida, por exemplo, de um dispositivo imageador
e processamento adequado da imagem capturada ou por um medidor de distancia utilizando
radio-frequéncia como estudado por Lapid-Maoz e Bar-Itzhack (2000). Finalmente, a medida
do vetor de estado do modelo de erros do INS utilizando a informacdo do j-ésimo VANT pode

ser construida como

GNSS,i _ e GNSS.i INS

ykv.] o l7k7i(pk,€,j - pk7€7i) )

GNSS,i e _GNSS,i

Yo = | L 03 03 03 03 |XkitDivi;m, (6.21)
GNSS,i __ yyGNSS,i e GNSS,i

Yi,j —Hk,j Xk,i+D1,k,in,j )

GNSS,i . . N . . . A
onde Vi ¢ assumido ser uma sequéncia ruidosa branca e Gaussiana com matriz de covarian-
9.

cia R,?yss’i. Note que, se o ruido medicdo da posi¢ao relativa entre os VANTS for independente
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do ruido do sensor GNSS, pode-se escrever utilizando 6.20 que

GNSS,i
R =RUT 0+ R (6.22)

RGNSS

ém que k,j,pos

¢ a matriz de covariancia do ruido de medicdo da posi¢do pelo sensor GNSS do
J-€simo VANT e Ry ; .; € a matriz de covariéncia do ruido de medig@o da posigéo relativa entre

0 i-ésimo e o j-ésimo VANT.

Retomando a discussdo iniciada na secdo 5.2, serd assumido que o i-ésimo VANT recebeu
a medida descrita por 6.20 do j-ésimo VANT e, assim, montou o vetor de medi¢do mostrado
em 6.21. Entdao, chamando de

Ve =Hj Xe i+ v, (6.23)

as medidas obtidas dos sensores do i-ésimo VANT, com R} , = cov(v} ,, v} .), e utilizando 5.10,

a f.d.p. a posteriori para este caso pode ser calculada como

GNSS,i GNSS,i
P(X,i| %) = p(Xk,i’Qk—laYIl(,iaykJ ) =Gy, I\Xk,i,Yf(,i)P(YJi,i\Xk,i)P(Xk,i\Qk—l) ,

(6.24)
com C; sendo uma constante de normalizacdo. Uma vez que se relacionou a medida da rede
GNSS,i GNSS,i

Yi,;  como estado local do i-ésimo n6 através de 6.21, pode-se calcular af.d.p. p(y, j Xk i yf{ ;)

obtendo

GNSS, i I GNSS,i GNSS,i. yyGNSS,i GNSS,ixye,T
p<yk,j I\Xk,ivykj)zp(yk,j l|Xk,i):N(yk7j l,Hk_‘j Xk, f,k,iRkJ ’DZ,W-). (6.25)

Sl . ~ . GNSS,i .~ -
Observando que, devido as consideracdes de ruido, os vetores yii eV ' sdo independentes

quando condicionados em Xy ;, entdo a f.d.p. conjunta desses dois vetores condicionada em Xy ;
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pode ser escrita como (PAPOULIS, 1991)

! I
. Yii H, . 4
l GNSS,I _ )l . 5L . 1A e GNSS,I e,T
p(yk,hyk,j Xii) = N , Xk,i7dlag(Rk,i7 l,k,iRk,j Dl,k,i)
GNSS,i HONSS.i
k.j k.j

(6.26)
Dessa forma, pode-se verificar, através de 5.10, que o passo de atualizagdo em 6.24 € calculado,
considerando processos Gaussianos, através das equacdes do filtro de Kalman utilizando como

vetor de medida

I I I
¥ Yii H Vi
Yii = = Xk, + . (6.27)
’ GNSS,i GNSS,i ¢ _GNSS,i
kj H AN

Com isso, conclui-se que € possivel atualizar o filtro do i-€simo VANT no instante k utilizando
a medida de posicdo dos veiculos vizinhos desde que esteja disponivel a informacao de posi¢cdo

relativa entre as aeronaves.

Se a medida do j-ésimo VANT chegar ao i-¢simo VANT com um atraso, entdo os algoritmos
desenvolvidos anteriormente podem ser utilizados para fundir esta medida de maneira correta
no filtro de Kalman do i-ésimo VANT. Deve-se notar que as posigdes relativas e os dados do
receptor GNSS ndo precisam ser transmitidos ao mesmo tempo. Entretanto, os VANTSs deverdo
armazenar as posi¢oes relativas recebidas desde o instante k — max até o instante k para con-
verter de maneira apropriadas as medidas dos receptores GNSS dos VANTSs vizinhos conforme

descrito em 6.20.

Finalmente, propde-se estudar o cendrio de uma formagdo de VANTSs que estdo voando e
trocando informagdes relativas aos seus sensores GNSS. Como a transmissao dessas medidas e
a computacao das posicdes relativas podem consumir um tempo consideravelmente maior que

o periodo de amostragem, principalmente se posi¢des relativas forem obtidas de dispositivos
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imageadores, considera-se que estas informacdes trafegam na rede com atrasos. Assim, serd
verificada a performance dos algoritmos mostrados aqui para fusdo de informacdes atrasadas

em uma rede de sensores distribuidos.

6.10 Simulacoes e Resultados

As simulagOes apresentadas nessa se¢do foram feitas em um ambiente controlado, para me-
dicdo mais precisa da carga computacional, utilizando Linux Mint LMDE com Kernel 3.2.0
x86_64. O computador utilizado foi um Intel Core i15-750 com 8GB de memodria RAM. Todos
os algoritmos foram implementados em MATLAB e algumas fun¢des foram implementadas em

C (CMEX) para reduzir o tempo de computacao.

Para validar os algoritmos de fusdo de medidas atrasadas no problema de estimacao distri-
buida dos erros de navegacao, simulou-se uma frota de 5 VANTS. Esse limite foi definido pela
quantidade de memoria RAM disponivel no computador. Para um nimero maior de VANTS
simulados, ndo era possivel manter toda a simulagdo na memoria RAM, o que fazia o tempo
de simulagdo proibitivamente alto devido as operac¢des de swap com o disco rigido. A solu¢do
do INS em cada VANT foi dada pelo algoritmo com muiltiplas taxas de amostragem para de-
terminacdo de atitude e de navegacdo em Salychev (2004). Cada veiculo possui como sensores
auxiliares um receptor GNSS e um magnetometro. Os canais de comunicacio bidirecionais
estdo mostrados na figura 6.4. Conforme mencionado na secdo 2.5, foi adotado que os nds
repassam aos seus vizinhos toda a informagao que for recebida da rede e a fusdo de medidas
ocorrerd utilizando toda a informagdo disponivel pelo n6, mesmo que esta esteja atrasada. Note
que ndo serdo processadas medidas que se mostrem repetidas que cheguem a um né por cami-

nhos diferentes na rede para nao violar a hipdtese considerada para obten¢do de 3.62. Para que
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isso possa ser feito, é necessdrio que as medidas transmitidas contenham identificagdo da pro-
cedéncia, como um endereco tnico do n6 na rede, acompanhada por estampa de tempo. Dessa
forma, os nés deverdo armazenar em uma tabela a identificacdo de todas as medidas fundidas
entre os instantes kK — max e k. Serd definido também um custo de comunicagdo que significa
o numero de periodos de amostragem que uma informacao levard para trafegar entre dois nos
vizinhos. Entdo, por exemplo, se o custo de comunicacao for 10, logo o VANT 2 terd acesso as
suas medidas locais sem atraso, as medidas locais dos VANTSs 3 e 5 com 10 periodos de amos-
tragem de atraso, as medidas locais do VANT 1 com 20 periodos de amostragem de atraso e,
finalmente, as medidas locais do VANT 4 com 30 periodos de amostragem de atraso. Diversos
parametros relacionados as simulagdes podem ser visualizados na tabela 6.1. Adicionalmente,
o movimento linear e angular de cada VANT pode ser visto no apéndice H. Observe que, muito
embora o bias do magnetometro tenha sido modelado como uma constante, nas simulacdes
se considerou que ele apresenta uma determinada dindmica para que o cendrio simulado fosse

mais realista (CHAGAS; WALDMANN, 2012b).

FIGURA 6.4 — Canais de comunicacdo para frota de VANTSs simulados.

Os VANTSs nao trocam nenhuma informacao antes de t = 40 s. Adicionalmente, o VANT
2 perde o seu sensor GNSS ap6s ¢ = 60 s, e, assim, os dados de seu magnetometro embarcado
e as medidas atrasadas da rede de sensores s@o as tnicas informagoes disponiveis para a fusdo.
Nessa situagdo, adicionou-se uma incerteza na determinacio do tempo pelo VANT 2 conforme

descrito na tabela 6.1, pois ele ndo terd mais acesso a sincronizacdo de seu reldogio quando o
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TABELA 6.1 — Parametros das simulacdes
Sensores
Bias dos acelerdmetros [ 3 33 ]
Deriva dos girémetros [ 1000 1000 lOOO }T o/h
Bias dos magnetOmetros [ Aicos(1/100+ F1)  Apcos(t/100+ F)  Azcos(t/100+ F3) ]T mGauss,

onde A4,4,,43 sdo variaveis aleatérias com f.d.p. uniforme no intervalo
[—10,+10] mGauss e Fi, %2, F3 sdo varidveis aleatérias com f.d.p. uniforme
no intervalo [—2m, +27] rad, todas essas varidveis aleatdrias sdo amostradas a
cada realizacdo para cada VANT.

Cov.
(Rvy)

ruido acelerdmetros

diag(1 1 1) (mg)*

Cov. ruido girometros (R¢)

diag ( 500 500 500 ) (o/h)2

Cov. ruido GNSS

diag( 81 81 81 0.1 0.1 O.I)UnidadesnOSI2

Cov. ruido magnetdmetro

diag( (2-107%) (2-1075)2 (2-107%)? ) Gauss’

Cov. medida de posicdo re-
lativa

5-diag( 81 81 81 ) m?

Incerteza do relégio sem o
sensor GNSS

Foi selecionada como uma varidvel aleatéria com distribuicao uniforme no in-
tervalo [—500,500] ms, que é amostrada em cada realiza¢do para cada VANT.

Frequéncia de amostragem
do GNSS e do Magnetome-
tro

1 Hz

INS

Posicéo inicial

(23°12' §40.05- Gy ), (45°52' W 40.05- Gjon ), onde Gar € Giop 80 varidveis
aleatdrias Gaussianas de média 0 ” e desvio padrdo de 1”.

Altitude inicial

700 m+ #H, onde H é uma varidvel aleatéria Gaussiana de média O m e desvio
padrdo de 1 m.

Velocidade inicial [ 0 0 0 ]T
Alinhamento inicial Algoritmo TRIAD (SHUSTER; OH, 1981)
Taxa de amostragem da so- | 0,01 s

lugdo do INS (#;,5)

Filtro de Kalman

Inicio do reset do INS 30s
t.
Q<305 diag( 22.Q 4:1071 410710 4.10°1° ) Unidades no SI2
Tins
Q.1>30s diag( Q7410710410710 410710 ) Unidades no SI2
03xb3 033 03xb3 035 1"

. D} 033 Ry 033 D/ 0343 . 2

Q 03 —Df’ 0s.: R, 05, 5 —Df’ Unidades no SI
O6x6 O6x6

Covariancia inicial

diag( 507 50° 50? 22 2% 22 0.05 0.05 0.05 0.09 0.09 0.09 0.015 0.015 0.015 1
1 1) Unidades no SI?

Estimativa inicial

018+1 Unidades no SI

Miéximo atraso permitido
(max)

4000 instantes de amostragem.

sensor GNSS parar de funcionar. A comparagdo de performance entre os algoritmos de fusao

de medidas atrasadas foi realizada utilizando o erro RMS de cada componente do estado do
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VANT 2, definida, para cada instante de amostragem k, como

N
RMS(n,k) = Z \/ (Xk2(n5 ) = K2 (3 4))? (6.28)
J:

onde X;2(n;j) é o valor real do n-ésimo componente do vetor de estado no VANT 2 na j-
ésima realizag@o, Xy k2(n; j) € a estimativa do mesmo componente utilizando todas as medidas
disponiveis ao VANT 2 até o instante k na j-€sima realizacdo e N € o nimero de realiza¢cdes da
simulacao de Monte Carlo, que foi definido como 100. O erro RMS foi calculado para cada um
dos 18 componentes do estado do VANT 2 e o resultado foi plotado para cada cendrio descrito

a seguir utilizando escala vertical logaritmica.

Para a validacdo e comparagdo dos algoritmos, foram propostos seis cendrios:

e Cenirio 01: o custo de comunicacdo foi definido como 950 e as medidas foram fundidas
de maneira ingénua, ou seja, sem utilizar os algoritmos descritos para fusdo de medidas

atrasadas. Os erros RMS do erro de posicdo estdo mostrados na figura 6.5.

e Cenario 02: o custo de comunicagao foi definido como 1 e as medidas atrasadas foram
fundidas utilizando os trés algoritmos descritos no capitulo 3. Os erros RMS de cada

componente do estado estdo plotados nas figuras 6.6 € 6.7.

e Cenario 03: o custo de comunicagao foi definido como 250 e as medidas atrasadas foram
fundidas utilizando os trés algoritmos descritos no capitulo 3. Os erros RMS de cada

componente do estado estdo plotados nas figuras 6.8 e 6.9.

e Cenirio 04: o custo de comunicagao foi definido como 950 e as medidas atrasadas foram
fundidas utilizando os trés algoritmos descritos no capitulo 3. Os erros RMS de cada

componente do estado estdo plotados nas figuras 6.10 ¢ 6.11.
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e Cenirio 05: o custo de comunicacio foi definido como 1950 e as medidas atrasadas
foram fundidas utilizando os algoritmos da reitera¢do do filtro de Kalman e o transporte
de medidas descritos no capitulo 3. O algoritmo de extrapolacdo de medidas nio foi
utilizado, pois apresentava divergéncia devido ao atraso muito grande na recepg¢ao das
medidas. Os erros RMS de cada componente do estado estdo plotados nas figuras 6.12 e

6.13.

e Cenario 06: o custo de comunicagao foi definido como 950 e as medidas atrasadas foram
fundidas utilizando o algoritmo de extrapolacdo de medidas com e sem a remocao de viés
conforme descrito na se¢do 3.2. Os erros RMS para cada componente do estado estdo

plotados nas figuras 6.14 e 6.15.

Na figura 6.16 plotou-se uma sequéncia tipica para os residuos dos trés métodos abordados,
com suas respectivas curvas de desvio-padrao computadas (16), obtidas do cenario 04. Observe
que neste problema, para os métodos sub-6timos, o vetor de medidas possui dimensdo varidvel
de acordo com o atraso das medidas recebidas (vide eqgs. 3.1 e 3.47). Isso, por sua vez, faz com
que a dimensdo do vetor de residuo também varie. Dessa forma, na figura 6.16, estdo presentes
apenas os residuos relacionados ao desalinhamento obtidos das medidas recebidas do magneto-
metro, que ndo possuem atrasos. Neste caso, a unidade das curvas plotadas é rad~! devido a
transformacdo do vetor de medidas presente em 2.12. Nas figuras 6.17 e 6.18 plotaram-se as
variancias dos erros de estimacdo para cada componente do vetor de estado calculadas pelos
trés métodos na mesma realizacdo na qual foram obtidas as curvas dos residuos na figura 6.16.
Observe que todas essas figuras tiveram a escala do seu eixo vertical limitadas pra facilitar a

visualizagao.

Na tabela 6.2 estdo mostradas estimativas das cargas computacionais relativas aos cena-

rios de 2 a 5 para cada um dos algoritmos, feitas através do tempo de execucdo medido pelo
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MATLAB e estdo normalizadas considerando a carga da fusdo de apenas medidas locais, ou

seja, a carga computacional para gerar apenas a estimativa local.

TABELA 6.2 — Carga computacional relativa dos algoritmos para fusdo de medidas atrasadas
nos cendrios propostos no capitulo 6 tomando por referéncia a estimativa local.

Cenario Custo de Método
Comunicacao Carga computacional medida em relacdo a da estimativa local
Abordagem Extrapolacao de Transporte de
Classica Medidas Medidas
2 1 2,68 2,14 1,95
3 250 39,91 6,47 15,67
4 950 133,88 17,56 54,88
5 1950 165,86 - 47,26
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FIGURA 6.5 — Cenério 01 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos erros de

posicao.
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FIGURA 6.6 — Cenério 02 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos erros de
posicao e velocidade e aos desalinhamentos.
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FIGURA 6.7 — Cenério 02 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos biases dos
acelerdmetros, as derivas dos girdmetros e aos biases dos magnetometros.
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FIGURA 6.8 — Cenério 03 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos erros de
posicao e velocidade e aos desalinhamentos.
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FIGURA 6.9 — Cendrio 03 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos biases dos
acelerdmetros, as derivas dos girdmetros e aos biases dos magnetometros.
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FIGURA 6.10 — Cenario 04 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos erros de
posicdo e velocidade e aos desalinhamentos.
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FIGURA 6.11 — Cenério 04 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos biases
dos acelerOmetros, as derivas dos girdmetros e aos biases dos magnetometros.
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FIGURA 6.12 — Cenario 05 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos erros de

posicdo e velocidade e aos desalinhamentos.
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FIGURA 6.13 — Cendrio 05 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos biases
dos acelerOmetros, as derivas dos girdmetros e aos biases dos magnetometros.
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FIGURA 6.14 — Cenario 06 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos erros de

posicao e velocidade e aos desalinhamentos.
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FIGURA 6.15 — Cendrio 06 - Erro RMS dos componentes do estado relacionados aos biases
dos acelerometros, as derivas dos girdbmetros e aos biases dos magnetdometros.
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FIGURA 6.16 — Residuos relacionados ao desalinhamento, com suas respectivas curvas de
desvio-padrao (10), computados pelos métodos abordagem classica (primeira linha), extrapo-
lacdo de medidas (segunda linha) e transporte de medidas (terceira linha) em uma realiza¢do
tipica do cendrio 04.
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FIGURA 6.17 — Variancias calculadas pelos trés métodos em uma realizacao tipica do cendrio

04 para os componentes do estado relacionados ao erro de posicdo, ao erro de velocidade e ao
desalinhamento.
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FIGURA 6.18 — Variancias calculadas pelos trés métodos em uma realizagdo tipica do cenario
04 para os componentes do estado relacionados aos biases dos acelerometros, as derivas dos
girdmetros e aos biases dos magnetometros.
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6.11 Analise dos Resultados

Analisando os resultados expostos na secao 6.10, conclui-se:

e De acordo com o cendrio 1, a fusdo de medidas atrasadas sem o devido processamento

pode levar o processo de estimagdo a divergéncia.

e A conclusdo apresentada pela andlise de carga computacional na secdo 4.1 foi verificada
neste caso. Mesmo esta desconsiderando o tempo necessdrio para operagcdes como a co-
pia de memoria, que comeca a ser relevante neste caso devido a alta dimensionalidade
do sistema. Quando o atraso é pequeno, os trés métodos apresentam carga computacio-
nal parecida. Entretanto, conforme o atraso comeca a aumentar, a abordagem cléssica se
apresenta como o método mais custoso, seguido pelo transporte de medidas e, por tltimo,
a extrapolacdo de medidas. Na implementagdo utilizada nas simula¢des, devido a restri-
¢coes do MATLAB, todos os algoritmos sdo executados em uma unica thread. Entretanto,
em aplicagdes reais com processadores multiplos, os algoritmos extrapolagao de medidas
e transporte de medidas podem ser paralelizados, o que diminuiria o seu tempo de execu-
¢do. Em contrapartida, a abordagem cldssica ndo pode, a principio, ser paralelizada, pois

deve-se executar a reiteracao do filtro de Kalman de maneira sequencial.

e Convém notar que a carga computacional medida pelo MATLAB para o transporte de
medidas no cendrio 05 foi menor que a apresentada no cendrio 04. Isso ocorre porque,
no cendrio 05, as medidas do VANT 4 sdo desprezadas, uma vez que elas sdo recebidas
pelo VANT 2 atrasadas por 5850 instantes de amostragem e o atraso mdximo admissivel

(max) foi escolhido como 4000 instantes de amostragem.

e Analisando os cendrios 2, 3, 4 e 5, verifica-se que todos os algoritmos fundem de maneira

adequada as medidas atrasadas no sentido de que as estimativas dos erros no VANT 2 ndo
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divergem. Para o cendrio 2, os trés algoritmos produziram resultados equivalentes. En-
tretanto, com a quantidade de atraso imposta pelos cendrios 3 e 4, claramente o0 método
extrapolacdo de medidas apresenta desempenho bastante inferior aos demais. Compa-
rando a abordagem cldssica com o transporte de medidas, em nenhum cendrio simulado
houve indicios que um método € melhor do que o outro. Isso € explicado devido ao baixo
nimero de realizacdes feitas para cada cendrio (100). Como a dimensdo do estado é 18 e
existem diversas variaveis aleatorias influenciando nas estimativas, como o erro na deter-
minagao do tempo pelo VANT 2 e o bias do magnetdmetro variante no tempo, deveria-se
utilizar muito mais realiza¢des para uma comparacdo mais precisa. Entretanto, a capa-
cidade computacional disponivel ndo faz com que seja possivel realizar tais simulagdes
em tempo habil. No entanto, para fins praticos neste problema, pode-se considerar que a
performance da abordagem cldssica e do transporte de medidas sdo equivalentes. Obser-
vando os resultados do exemplo numérico simplificado na secdo 4.4, verifica-se que esse

dois métodos possuem performance bastante parecida também.

e Conforme mencionado na secdo 6.6, o modelo de erros € linearizado na solucdo oriunda
do INS. Logo, pode-se considerar este um problema nao linear que € linearizado de ma-
neira andloga ao mostrado na se¢do 5.1. Dessa forma, o método da reiteracdo do filtro de
Kalman obterd uma performance melhor se a reiteragdo for executada concorrentemente
a re-linearizacdo do processo dindmico. Apenas dessa forma € que se pode garantir que a
abordagem cldssica (AC) fornecera a mesma estimativa que seria obtida se a medida atra-
sada tivesse sido fundida no momento em que foi auferida. Entretanto, para re-linearizar
o modelo de erros, é necessdrio que o algoritmo do INS seja também reexecutado. Em
testes, isto impds uma carga computacional tao elevada que o computador utilizado para

as simulacdes ndo conseguiria iterar este algoritmo em tempo real para atrasos tao grandes
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como o do cendrio 2. Por causa disso, essa abordagem nao foi utilizada.

e Observando o cendrio 06, verifica-se que o ganho em desempenho obtido pela remog¢ao
do viés no método extrapolacdo de medidas € evidente. Com o algoritmo obtido, o qual
foi baseado no método original para fusdo de medidas atrasadas em um filtro de Kalman
nao-distribuido proposto por Larsen et al. (1998), verifica-se indicios de divergéncia neste
cendrio com custo de comunicagdo de 950 periodos de amostragem. Ja com a remog¢ao

de viés, os resultados apresentam uma performance significativamente melhor.

e Analisando os residuos e as variancias dos componentes do estado para uma realiza¢ao
tipica do cendrio 04, verifica-se como o método extrapolacao de medidas (EM) apresenta
desempenho degradado com esta quantidade de atraso. O salto em algumas curvas de
variancia calculadas por este método, perto de r = 300s, indica que o algoritmo utilizou
a férmula de Joseph aproximada (vide eq. 3.37), pois o calculo utilizando 3.16 forneceu
uma matriz que nao era positiva definida. Por outro lado, as curvas da abordagem cldssica
(AC) e do transporte de medidas (TM) s@o bastante préximas, o que mostra um outro in-
dicio de como o método sub-6timo (TM) desenvolvido aqui possui desempenho bastante

similar ao método 6timo (AC) nas condi¢des simuladas.

e Finalmente, conclui-se que, quando o atraso da rede for pequeno, para fins praticos, pode-
se utilizar tanto a extrapolacdo de medidas (EM) como o transporte de medidas (TM). O
primeiro fornecerd uma carga computacional menor, mas necessitard de uma quantidade
de memoria maior. Além disso, os resultados mostraram que o uso de um método 6timo,
como o caso a abordagem cléssica (AC), ndo traz nenhum ganho perceptivel para este
problema. Assim, como a carga computacional da reiteracdo do filtro de Kalman no

método AC € expressivamente maior do que a nos outros dois métodos, ndo convém
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utilizd-la, mesmo com atrasos muito grandes, para fusdo de medidas atrasadas em uma

rede de VANTSs.



7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foram desenvolvidos algoritmos para realizar a fusdo de medidas atrasadas
em redes de sensores distribuidos quando a troca de informagdes ocorre com atrasos. Dessa
forma, foi possivel realizar a estimacao distribuida dos erros de navegac¢ao inercial auxiliada em
uma frota de VANTSs. No cendrio proposto, os veiculos possuem canais de comunicacao para

trocar as medidas dos sensores GNSS somadas com as distincias relativas entre as aeronaves.

Para a solu¢@o do problema mencionado, primeiramente foram desenvolvidos dois algorit-
mos sub-6timos para fusdo de medidas atrasadas em uma rede de sensores distribuidos em que
os n6s compartilham o modelo dindmico. O primeiro método foi chamado de extrapolacdao de
medidas e o segundo de transporte de medidas. A comparagdo desses métodos foi feita con-
siderando a abordagem cléssica para fusdo de medidas atrasadas em uma rede de sensores: a
reiteracdo do filtro de Kalman. Este método € 6timo por construcdo, mas demanda uma alta
carga computacional e grande necessidade de memodria, que faz o seu uso ser proibitivo em
aplicacdes de baixo custo. Dessa forma, os dois algoritmos desenvolvidos buscaram contornar

este problema ainda que apresentassem performance sub-6tima.

A comparacdo dos algoritmos quanto a performance, a quantidade de memdria e a carga
computacional foi feita, num primeiro momento, através de andlises teéricas. Verificou-se que

a abordagem cléssica possui o melhor desempenho esperado, por ser um método 6timo, se-
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guida do transporte de medidas e, por ultimo, a extrapolacdo de medidas. Quanto a necessidade
de memoria, o algoritmo com requisito mais exigente € a extrapolacdo de medidas, seguida da
abordagem cléssica e do transporte de medidas. Finalmente, com relacdo a carga computacional
e considerando sistemas com atrasos maiores que 2 instantes de amostragem, a anélise tedrica
identificou que a abordagem classica apresenta a maior quantidade de operagdes de ponto flu-

tuante, seguida do transporte de medidas e da extrapolacdo de medidas.

Uma comparacdo inicial dos algoritmos foi feita utilizando um exemplo numérico simplifi-
cado, cujo estado possui dimensao 2. Neste contexto, pdde-se observar a validade de todas as

previsoes tedricas.

Ap6s isso, propds-se uma adaptacdo dos métodos para o caso em que os nds da rede nao
compartilham o mesmo modelo. Dessa forma, pdde-se utiliza-los para realizar a estimagdo dis-
tribuida dos erros de navegacdo inercial. Adicionalmente, mostrou-se como aplicd-los quando

os modelos nos nds da rede nao sdo lineares.

Para o problema em que os nds ndo compartilham o mesmo modelo, simulou-se uma frota
de VANTS para analisar a performance dos algoritmos desenvolvidos. Verificou-se que a ex-
trapolacdo de medidas fornece desempenho bastante degradado quando o atraso € alto. J4 o
método transporte de medidas se mostrou com performance similar a da abordagem cldssica na
aplicacdo investigada. Dessa forma, como a carga computacional do transporte de medidas foi
muito menor do que a carga computacional da reiteracdo do filtro de Kalman, observa-se que
o uso do primeiro (isto €, TM) apresenta um custo-beneficio melhor nesta aplicacdo quando
os atrasos sdao grandes. Para atrasos pequenos, todos os métodos apresentaram desempenho

similar.

Finalmente, conclui-se que o estado da arte em estimagdo distribuida foi avangado, permi-

tindo que, em uma rede de sensores cujos nés nao compartilham o mesmo modelo dindmico, os
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estados locais sejam estimados de maneira distribuida através da fusao de medidas atrasadas re-
cebidas de outros nds. Neste contexto, foi possivel realizar a estimacdo distribuida e a correcao
dos erros de sistemas de navegacao inercial auxiliados por magnetdometro e GNSS embarcados

em uma frota de VANTSs voando em formacao.

Como trabalhos futuros, pode-se citar:

e Verificar como os algoritmos de fusdao de medidas atrasadas podem ser adaptados para

utilizar o filtro de Kalman unscented ou filtro de particulas em problemas ndo-lineares.

e Investigar problemas de detec¢do de falhas em rede de sensores distribuidos quando a

comunicacdo ocorre com atrasos.

e Verificar como a sintonia do filtro de Kalman influencia na performance dos algoritmos.
Uma vez que sdo embutidos os erros numéricos dos algoritmos no ruido de modelo, en-
tdo, a principio, cada abordagem mostrada aqui deveria possuir uma sintonia de filtro

diferente, uma vez que as fontes dos erros numéricos sdo distintas.

e Investigar meios de se compartilhar outros tipos de medidas na rede de VANTSs além das

oriundas dos sensores GNSS e magnetometro.
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Apéndice A - Prova da Equacao 3.4

Da defini¢do do vetor y,’;"" em 3.2, pode-se calcular

EXT
E{Y{,Ao,i |1}

EXT
E{yﬁm,i |1}

E{y.:"|Qu-1.4} = (A.1)
EXT
E{Y{AL,,' |1}
. . - f.EXT
Com isso, utilizando a defini¢do do vetor y; ", em 3.1, basta observar que
EXT - o
E{Y{,An,i -1} = E{H{,An,ixk*An\k*An*Li + Hg,AmiXk\k*l,i + V{A,,,imkfl,i} =
=H[, E{&ia a1} HHL, S HEV 1} = (A.2)

= Hi,An,,-ﬁk|k—1,i+H£A E{Ri ka1 Q-1}, ne(l,2,. L],

nsl

onde foi usado o fato que V{ A,.; Possui média 0 e que Xy ;1 ; € deterministico, pois € o estimador
P (3] )

do instante k condicionado a todas as medidas disponiveis até o instante k — 1. Finalmente,

substituindo adequadamente A.2 em A.1, prova-se 3.4.



Apéndice B - Prova da Equacao 3.8

Da defini¢do de Czyl na equacdo 3.3, tem-se
Coi = E{ (s — E{xa| 1. ) (v — E{y ™ 1) |1} - (B.1)

Prosseguindo, obtém-se com o resultado da equacdo 3.4

Vi — BN 110} =

f.EXT ¢ f <
Yi.Ao.i Hk7AO,iXk|k—17i+Hk,AO,iE{Xk—AOM—AO—Li\Qk—l,z‘}
f.EXT f o oA f - B.2
YA Hk,AI,ixk|k*1,i+Hk7A1,iE{Xk7A1|ka171,i‘ﬂk71,i} (B.2)
[.EXT g f <
YA Hk,ALjiXk\kfl,i +Hk7AL7iE{Xk7AL|k7AL71,i Qk—l,i}
Das equacgdes 3.1 e 3.5, lembra-se que
[EXT _ qf ¢ ¢ f
Yini =Hya, iXk-a, FH o X1 = Hy o Keoa,k—a,—1,F Vi, o 53

E{Kt_ A k—An—1,il 1} = R p k=1, — Rk A k—Ap—1,i -
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Substituindo, entdo, B.3 em B.2, segue que
f o f
Hk’ Ao, i(Xk—Ao - Xk—A0|k—1,i) t ViAo
f o f
u,em u,em Hk7A1,i(Xk_A1 IR Y |k717i) + VkAl,i
Yii _E{ykﬂ' |Qk—1,i} =
H , (X —% ) +v]
kAL, \Xk—AL = Xk—Aplk—1,i) T Vi AL
- . - (B.4)
g f
Hk,AO,le_AO‘k_Ll + Vk7A0>i
f < f
_ Hy o K- =1, Vi,
o < f
Hk,AbiXk—AL\k—lvi T Viai
Lembrando que x; — E{X¢ |21} = Xgi—1,; , obtém-se da substitui¢do de B.4 em B.1
( T )\
f < f
Hk,AO,ixk—Aolk—Li T ViAo
H , v
. kApitk—A k=1, T Vi Ay
Coi=E K1 |1, (B.5)

g f
Hy o, Xk-ark—1,i+ Via,

E, finalmente, da definicdo de My ;(0;A, |2 ;) obtida da equagdo 3.6 e das consideracdes

de independéncia entre o ruido de medida, o estado inicial xy e o ruido de modelo, conclui-se
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que
(Mk,i(();AO‘Qk—l,i)H£7’§O7i)T
Xy ~
Coi = | (M (0: A0 1 )HL S )T (B.6)

(Mk,i(();AL|Qkfl,i)H£:ATL,i)T |



Apéndice C - Prova da Equacao 3.9

Da defini¢do de Czyl na equacdo 3.3, tem-se

C = E{(v" —E{v 1D " — Ey 1) [y - (CD

Entdo, do resultado na equacdo B.2, obtém-se

( T A
g f g f
Hy n XKk—tolk—1,i T Vicag i Hy g XKi—tolk—1,i T Vieag i
g f g f
vy Hy A K e=1,i T Viea, i Hy A, K e=1,i T Viea, i
Cei= : Q1 ¢,
g i g i
Hy o, Xi-agk—1i+ Via, Hy o\, Xi-agk—1i+ Via,
\ Vs
(C.2)

onde o resultado é uma matriz formada por (L + 1)? blocos de matrizes M x M sendo cada um

calculado por

Cﬁ-(n,m) E{( Ty i Xk — Ay k— 11+V£A l) (HiAm, Xk— A |k— 11+VkA ,) Q1) =
:Hi,An,iE{ik—An\k—l7iiIZ—Am\k—l,i|Qk—1I}HI?A 1+E{VkA szAmz|Qk it
(C.3)
+HkA B - 1leA Flys 1l}+E{VkA sz Aplk— 1l S 11} kA i~

1y

~ T
— Mk,i(An;Amlgkfl,i) +E{Vg,An,i‘{:AmﬂQk*lvi} )
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. < T
em que se utilizou o fato que E{X;_ An|k—17iV£,7Am,i

independéncia entre o ruido de medi¢do, o estado inicial xg e o ruido de modelagem. Final-
mente, pode-se escrever

My i (A A | Q—1.4) +R£An7,~ Ja=m,

C2(n,m) = (C4)

Mk,i(An;Am|Qk71,i) 7”7&7” )

POiSE{V{,A i kAmz|Qk i} = E{VkA K kAml}_ KA 8(n—m).

Concluindo, com o resultado das sub-matrizes em C.4 para0 <n<Le 0 <m <L, onde
(n,m) € Nx N, e observando que C’;(n,m) = C;’;(m,n)" , pode-se montar a matriz C;; forne-

cendo o resultado expresso na equacgao 3.9.



Apéndice D - Prova da Equacao 3.23

Adotando que, em todo o passo de atualizacdo do filtro de Kalman no i-ésimo nd, a medida

utilizada pode ser escrita como
u,em __ yyu,em u,em
Yei =H XtV (D.1)

com Vme sendo uma sequencia ruidosa branca independente do ruido de modelo, obtém-se da

equacdo de atualizagdo e predicao do filtro de Kalman

~ u,em ~
Xt nlk—n—1,i = Fron—1(Taascnr — kanf1,in,n,1,i)kanf1|kfn72,i+

(D.2)
u,em
+ Gkfnflwkfnfl + kanflkanfl,in_n_Li .
Repetindo esse processo, mostra-se por indugio que
m—n—1
~ u,em =
K nlk—n—1,; = Frono1-j (IMxM - Kk—n—l—j,in,n,l,j7i> Xe—mlk—m—1,i+
j=0 (D.3)
u,em u,em u,em
_’_f(wk—n—lvwk—n—Z? e 7Wk—m) + g(vk—n—l,i’ Vk_n_z’ju U 7Vk—m,i) ’

onde m > nef(.) e g(.) sdo, respectivamente, funcdes lineares dos ruidos de modelo e medigao

entre os instantes k —n — 1 e k —m. Dessa forma, utilizando as propriedades do operador
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esperanga, obtém-se

E{s 1 Sl hom—1i} =

m—n—1
u,em
= H Fk—n—l—j (IMXM - Kk—n—l—]'JHk—n—l—j,i)
Jj=0
. T (D.4)
'E{Xk—m\k—m—1,iXk—m\k—m—1,i|ﬂk—m—1vi}+
T
+E{f(Wi—p—1,Wk—p—2," ?Wk*m)xk7m|kfm71,i’Qk*mflvi}—i—
u,em u,em u,em \~T
+E{g(vk n— lz’Vk n— 217 ’ Vk mz)Xk mlk—m— 1,|Qk—m71,i}'

Note que, devido a suposi¢do que o estado segue uma cadeia de Markov de primeira ordem
segundo o modelamento em 2.3, X;_ k-1, € uma varidvel aleatoria que depende de xo,

de todas as medidas no conjunto £2;_,_; e da sequéncia de ruidos de modelo entre os ins-

tantes 0 e k —m — 1. Logo, X;_,x—m—1, € independente de Wi_,—1,Wg—p—2,""* ,Wg—p, © de
u,em M ,en M ,em
Vi1 Vien—200"" " Viem.i (LARSEN et al., 1998), ou seja,
<T
E{f(Win—1, Wk—n—2""* s Wi—m) Xk —m—1 i/ k=m—1,i} =

=E{f(Wi—pn—1,Wk—p—2,"" aWk—m)|Qk—m—1,i}/E{iJ{_mV(_m_]J’Qk—m—l,i} = O0pxn

(.

e
u,em u.em uem \g
E{g(vk n—1,i Yk—n—2,i0 " Vi mz)Xk mlk—m— 1l‘ﬂk_m_17i}:
= {2V Ve Y )| EARC i | Qemt i} = O -
011

(D.5)
Na sequéncia, claramente E{ik,m|k,m,l7,-i,{_m‘k_m_ | 7,'|Qk7m71,i} =P pjk—m—1,- Assim, pode-

S€ escrever que

- T
E{Xk—nlk—n—1,ixk—m|k—m—1,i|9k—m—l,i} =
S (D.6)

u,em
= | J] Fen-1-, (IMxM—kanflfj,in,n,l,jJ-) P mik—m—1,i -
Jj=0
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Observe que se 0 nd i recebeu medidas atrasadas em um determinado instante k — ¢, logo,

pela equacdo 3.15, se pode aproximar

T
H " ~ 1T ... gt D.7
k—1,i Hk—t,Ao,i Hk—t,AL,i (D.7)
e, finalmente, o célculo da matriz M(n,m) pode ser feito por
( |m—n—1
Fron1—j (Tsemr — Kimpo1— 0
j=0
. , m>n,
) T 1.7 P .
v HfL I coeee Hp - k—m|k—m—1,i
Mk7,~(n;m) _ k—n—1—j,Ag,i k—n—1—j,AL,i
.
Mkyi(m,n) , m<n,
Pk—n|k—n—1,i , m=n,
(D.8)

0 que prova a equagdo 3.23.

Deve-se observar que o célculo da matriz My ;(n;m) é exato até o recebimento da primeira
medida atrasada. Quando isso ocorrer, a afirmag¢do em D.1 ndo € mais vélida. Entretanto, o
método de extrapolacdo de medidas, através de 3.1, tenta fazer com que o vetor de medidas

atrasadas possa ser aproximado de tal forma que

u.em __ yyu,em u,em
D ¢ el PR (D.9)

0 que permite que o célculo da matriz My ;(n;m) conforme mostrado forne¢a uma aproximagao

do valor real.



Apéndice E - Prova da Equacao 3.28

Por inducgio, pode-se mostrar que o estado x;_,, se relaciona com o estado x; através de

Xi—n =
n—1 . n n—j . n n—j |
= TT¥ | = X | [TTF gy | By | = X | [ TTF sy | GryWis
=0 J=1 \ [I=0 j=1 \ [I=0
(E.1)
para n > 0. Na sequéncia, lembre que
Ri—Ank—1,i = E{Xp—n, |1} - (E.2)
Entdo, utilizando E.1 e as propriedade do operador E{.}, obtém-se
Xp_Aylk—1,i =
An—1 | A [ [An—ij 1
= I1 B Aty | Xk [1F; (An—1) | Br—j Wk~
1=0 j=1 \ | =0
Arz An_j 1
— [T, 0| GriWij | Q-1 p = (E3)
j=1 1=0
An_l 1 An An_ j 1
= IITO F ey | B0 2103 — 21 11 F ety | E{Bi—jui—j[ -1} | —
= ]: =

Ay An—J )
-X ([H K-

=0

E{Gk—jwk—j!Qk—l,i}> :
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Prosseguindo, como os vetores de controle Biu; foram supostos deterministicos e conhecidos

Vk e o ruido de modelo G;wy foi suposto ter média 0,75 Vk, pode-se escrever

J=1

An_l An An_j
P —1 IS —1
Xi—Dglk—1,i = [ll—% Fk—(A,,—l)] Kifk1i— ) ([H Fk—(An—l)] Bkj“kj) : (E-4)

Além disso, se A,, = 0, deve-se ter

X Anlk—1,i = Xkjk—1,i - (E.5)
Finalmente, chamando
Ap—1
-1
H Fk—(An—l)’ An 7& 0 9
Fy £¢ =0 (E.6)
IMXM; An = 0 9
An An_]
H Fk__l(An_l) Bk—juk—j ’ Ay 7é 0 )
uy £ SEALE0 (E.7)
0M><1, An - 0 5
se conclui que
K, li—1,i = Fp, Kkjk—1,i — Up, (E.8)

e o resultado em 3.28 esté provado.



Apéndice F - Prova das Equacoes 3.52,

3.53 ¢ 3.54

Primeiramente, considere o ruido de medi¢do da medida transportada:

Gk FWk— j) )

,Ar]. Dessa forma, considerando o caso em que n > 1 e m > 1, tem-se:

>~7~

k,n,i

onde n € [Ag,A1,Ag,. ..

p,T
E{anzvkml}:

m
T
:E{V{mf }—ELv] Y

kmz

fonid ([

ijij>) .

(F.1)

(F.2)
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Utilizando as propriedades do operador E{.}, obtém-se:

p _
E{Vk,n i k m, z}
S Foor o el ! 1.7
- E{Vk i, lvk i, l Z E{Vk,n,iwk—th—h} II_!) Fkf(mfl) Hk mi
v (T N fT
_Hknz l F E{Gk JWk— Jvkymz} + (E.3)
J: =

Pelas consideragdes de independéncia entre os ruidos de sensores e o ruido de modelagem,
T ;
claramente, E{Vi,n,iwl{—hGl{—h} =0y € E{Gk_jwk_jvi’m} =0yxm,VjE[1,2,...,n]eVheE

[1,2,...,m] . Dessa forma, pode-se escrever:

E{antvkmt} E{anzvkmt}+

n o m n—j
f -1 T T
+Hk,n7iE 21 hZI [H)F k—(n—1) G jWi— jWi— G
Jj=lh= =

m—h T
-1 ST
H Fk—(m—l)] Hk,m,i -

=0

= E{an zvk m, l}+

m

n—j
+ Hi,n,i Z [lI—IO Fk_—l(n—l)

j=1h=1

E{Gi— Wi jWi_yG{_s}

T
m—h . i
[1 B m—i) Hpi -
1=0

(F.4)

Devido as consideragdes de independéncia temporal no ruido de modelagem, tem-se que
E{G_jwi_jw!_,G] ,} = Qi_;8(j —h), onde §(.) é o delta de Kronecker. Em outras pala-
vras, esse valor é apenas diferente de 0p7x)s quando j = h. Também pelas consideragdes de

independéncia entre os ruidos de sensores, sabe-se que E {Vk n, sz m, l} Rk n, ;0(n—m). Dessa
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forma, a expressdao em F.4 € simplificada para:

p,T
E{Vkl’llvkml}_

; p min(n,m) n—j - m—j » r T
_ Rk . lS(n m) + Hk.,n,i Z] H F (n—1) Qi Fk—(m—l) Hk:m,i )
]:

1=0 1=0
(E5)
Conclui-se que, paran < m
, . T
pT v | T et Tt T.f
E{ViniVimi} = Hepn 2'1 zHo By neny | Qe-j IH) Felmy| | Hemi-  (E6)
]j= = =
param=n
. . T
Fov [ T el .f
E{V 0 iVim, it = Rk ni T Hi [TF | Qi | TTF H:  ED
j=1\ |I=0 1=0
e, finalmente, para n > m
T
E{anzvkml} E{Vkmlvknz} (FS)

onde o resultado pode ser obtido utilizando F.6.



Apéndice G - Prova da Equacao 3.66 e 3.67

Primeiramente, considere o ruido de medi¢cdo da medida transportada se A, # 0:

Ap—h

An
VﬁA =v 'kAn,z Z. ([H Fk_—l(An—l)

=0

Gk—hwk—h> ; (G.1)

onden € [0,1,2,---,L].

Além disso, o resultado na equagdo 3.65 fornece:

k k —1
X — E{x;} = [Hsz] (X0 —mo) + G W1 + Y < [JI_I |

=1 j=2 t=1

ijwkj> . (G.Z)

Dessa forma, pode-se escrever:

E{(x¢ — E{Xk})VZATmilﬂk—l,i} =

k i1
HFk—t] (x0—mo) + G W1 + Y ( [JI_I |

j=2 \ |i=1

Gk—jwk—j>> A 1,}

(G.3)
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Utilizando as propriedades do operador E{.}, obtém-se:

E{(x— E{x; )V |1} =

k
HF/H

t=1

S

E{(xo— mo)VZ’ATnﬂQk—l,i} + E{quW1<71VZ’ATH,,~|Qkfl,i}jL (G.4)

=1

T
E{ijwkjvf,’An,iIQk1,i}> :

Como € suposto que o estado inicial xo € independente de todos os ruidos de modelagem
T .. s
e dos sensores, claramente E{(xo —mo)V;'y ;|Q%—1,} = Opxpm. Adicionalmente, utilizando a

equacgdo G.1, pode-se escrever:

T
E{G— jWi— iV, 11,1} =
Ay

An—h
_ f f -1
=E Gr—jWi—j (Vk,An,i —Hja, i Z ( [ H) L -

h=1

T
Gk—hWk—h>> Q1 p =

St \ s
H) PR Hys i

T
= E{Gi Wi ¥}, 111}~
A,
=Y | E{Gijwi Wi G %1}
h=1

(G.5)

Mais uma vez, devido as consideragdes de independéncia entre o ruido de modelo e o ruido
T . .
dos sensores, tem-se E{Gy_ jWy_ jV{:An, (AQ%—1,i} = Oy Adicionalmente, como o ruido de

modelo ndo depende de nenhuma medida:

E{Gi Wi jWi_4G{_4|Q 1.} = E{Gx_jwi_;w[_,G{_,} . (G.6)

Prosseguindo, sabe-se que o ruido de modelo G;wy, k € N, foi assumido como uma sequén-

cia branca. Dessa forma, E{G,w,w! GI } = Q,,-8(n —m). Portanto, esses resultados fornecem:
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A

T
E{Gk—jwk—jvﬁAn,iMk—lﬂ'} - Z Qc-j-

T
- j7T
HF A l] Hiai- G
h=1

Dessa forma, utilizando esses resultados na equacao G.4, obtém-se:

E{(xc— E{x )V |1} =

Ml T i
=— | Qi1 HFk(A"l) Hyyim

=\ = h=1
Ml r ;
=— | Qx1 [11:(1) F _1)] kA
kA r .
— Zz th [HFk z] Qi—j- [H F. —1] {:’An,z =
J: fry

Ml T i
== | Qe ka(Anfl) Hpsim

0 que prova a equacgao 3.66.

Se Ag = 0, entdo Vf Ao = V{ Ao © devido a independéncia entre os ruidos de modelagem,

os ruidos de medida e o estado inicial, obtém-se:

E{(Xk_E{Xk})VkA %10} = Orrsemr (G.9)



APENDICE G 191

0 que prova a equacgdo 3.67.



Apéndice H - Trajetoria e Movimento

Angular dos VANT's nas Simulacoes

A trajetéria de cada VANT nas simulagdes é composta de varios segmentos nos quais a for¢a
especifica permanece constante. Eles estdo descritos na tabela H.1, em que g € a gravidade local
e Ay e A sdo varidveis aleatérias com distribuicio uniforme no intervalo [—3,3] m/s2. Estas

sdo amostradas no inicio de cada realizacdo para cada um dos VANTS.

TABELA H.1 — Trajetoria dos VANTSs

Forcas especificas

Inicio (s) | Fim (s) | N (m/s?) | E (m/s?) | D (m/s?)
0 30 0 0 -g
30 70 ) 0 g
70 110 0 a, g
110 150 .541 /‘le -g
150 190 0 0 -g-4,
190 240 0 0 g
240 280 -4, 0 g
280 320 0 -4 g
320 360 0 2, g
360 400 0 0 -2+,
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A atitude da IMU se desenvolve de acordo com

t t
w(t) = 0.1sin (2nﬁ) +0.05sin <2nﬁ> 4+0.2rad |

t 4
_o1sin (27— +0.05sin (27— ) —o. (H.1)
0(r) 0151n<2n300>+00581n<2ﬂ:1.7 0.4 rad ,

N—

t t
0(1) = 0.1sin (275%) +0.05sin <2n%> 0.5 rad

onde y(t), 6(¢) e 0(¢) sdo os angulo de Euler que transformam o sistema de coordenadas local

para o sistema do corpo segundo uma ordem de rotacdo ZYX (yaw, pitch e roll).

Deve-se observar, conforme comentado na secdo 6.8, que essa trajetoria € movimento an-
gular fard com que todos os componentes do vetor de estado no modelo de erros do INS sejam

observaveis (CHAGAS; WALDMANN, 2012c).
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algoritmos sub-6timos foram propostos: a extrapolacdo de medidas e o transporte de medidas. Estes foram comparados
com uma abordagem cléssica de fusdo de medidas atrasadas em um filtro de Kalman, que € 6tima por construgdo, e que
foi adaptada para o problema distribuido em questdo. Num primeiro momento, os algoritmos foram analisados de maneira
tedrica, calculando-se a performance esperada, a necessidade de memoria e a carga computacional baseada no nimero de
operacdes de ponto flutuante. Logo apds, os algoritmos foram testados em um exemplo numérico simplificado para uma
primeira validag@o. Entfo, uma rede de VANTSs simulados foi construida e foi considerado que os veiculos trocam, com
atraso, as medidas dos sensores GNSS aliadas com uma informagdo da posi¢ao relativa entre as aeronaves. Os dois algo-
ritmos desenvolvidos foram comparados com a abordagem Gtima e seus respectivos desempenhos e cargas computacionais
foram numericamente aferidos. Concluiu-se que, para fins praticos, os métodos sub-6timos fundem apropriadamente as
medidas atrasadas, limitando os erros de navegagdo, e apresentam carga computacional significativamente menor do que
o método 6timo. A performance da extrapolagdo de medidas se mostrou bastante degradada quando o atraso na troca
de informacdes € alto. Ja o transporte de medidas obteve performance muito similar a abordagem cldssica em todos os
cendrios simulados. Dessa forma, a investigacao indica que os métodos desenvolvidos apresentam uma melhor razio
custo/beneficio com respeito a abordagem 6tima para a aplicacdo mencionada, tanto em cendrios com atrasos pequenos
como em situacdes com atrasos grandes.

12. GRAU DE SIGILO:
(X) OSTENSIVO () RESERVADO () CONFIDENCIAL () SECRETO




	Folha de Rosto
	Verso da Folha de Rosto
	Folha da Banca
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Sumário
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Abreviaturas e Siglas
	Lista de Símbolos
	1 Introdução
	1.1 Estimação Distribuída em Redes em que os Nós não Compartilham o Modelo Dinâmico

	2 Estimação Distribuída
	2.1 Definição do Problema
	2.2 Modelagem da Estimação Distribuída quando os Nós Compartilham o Modelo Dinâmico
	2.3 Troca de Informações entre os Nós
	2.4 Filtro de Kalman Global (FKG)
	2.5 Filtro de Kalman Distribuído (FKD)
	2.6 Fusão de Medidas Atrasadas em Rede de Sensores
	2.6.1 Definição de Atraso nas Medidas


	3 Algoritmos para Fusão de Medidas Atrasadas em Rede de Sensores Distribuídos
	3.1 Abordagem Clássica - Reiteração do Filtro de Kalman (AC)
	3.2 Uma Abordagem baseada na Extrapolação de Medidas (EM)
	3.2.1 Aproximações de Larsen
	3.2.2 Removendo o viés do algoritmo
	3.2.3 Cálculo Recursivo das Matrizes M(k,i)(xy) e M(k,i)(yy)

	3.3 Transporte de Medidas (TM)
	3.4 A Inversa da Matriz de Modelo e o Problema de Navegação

	4 Análises e Exemplo Numérico Simplificado
	4.1 Análise Teórica da Performance dos Algoritmos
	4.2 Análise da Necessidade de Memória para cada Método
	4.3 Análise do Número de Operações de Ponto Flutuante
	4.4 Exemplo Numérico Simplificado

	5 Extensão dos Algoritmos para o Caso Não-Linear e para o Caso em que os Nós não Compartilham o Modelo Dinâmico
	5.1 Extensão para o Caso Não-Linear
	5.2 Estimação Distribuída quando os Nós não Compartilham o Modelo Dinâmico

	6 Estimação Distribuída de Erros em Navegação Inercial Auxiliada
	6.1 Sistemas de Navegação
	6.2 Definição de sistemas de referência
	6.2.1 Sistema fixo à Terra - ECEF (Se)
	6.2.2 Sistema local - NED (Sl)
	6.2.3 Sistema da plataforma (Sp) e Sistema computado (Sc)
	6.2.4 Sistema do corpo (Sb)

	6.3 Sistemas com plataforma estabilizada e solidários (strapdown)
	6.4 Algoritmo de solução
	6.5 Modelo de Erros do Sistema de Navegação
	6.6 Navegação Inercial Auxiliada
	6.7 Sensores Auxiliares
	6.7.1 GNSS
	6.7.2 Magnetômetro

	6.8 Observabilidade do Modelo de Erros
	6.9 Proposta para a Estimação Distribuída de Erros de Navegação
	6.10 Simulações e Resultados
	6.11 Análise dos Resultados

	7 Conclusões e Trabalhos Futuros
	Referências Bibliográficas
	A Prova da Equação 3.4
	B Prova da Equação 3.8
	C Prova da Equação 3.9
	D Prova da Equação 3.23
	E Prova da Equação 3.28
	F Prova das Equações 3.52, 3.53 e 3.54
	G Prova da Equação 3.66 e 3.67
	H Trajetória e Movimento Angular dos VANTs nas Simulações
	Folha de Registro do Documento

