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ABSTRACT

This work presents the development of a new state estimator
for dynamic systems based upon the duality concept between state estimation
and optimal control problems. The main objective is a preliminar
qualification of the estimator for use in real time nonlinear systems which
can recursively be approximated by linear systems. The duality concept is
used to transform the original estimation problem in an equivalent one of
virtual control. This control problem is then used to generate an adaptive,
locally convergent algorithm where, instead of full state estimation, one
has to estimate just a control vector with smaller dimension than the
state vector. The control formulation allows also the development of
convergence acceleration criteria. Three convergence criteria, as well as
adaptive noise methods to compensate for model errors, are then developed
and used with the proposed estimator in the test problem created to
validate the estimator. The algorithm is implemented in a digital computer
to estimate the orbit of a low Earth orbit satellite under simulated
conditions. Numerical results include various test cases to take account
for different initial values for the estimator, different standard
deviations for the observations and different number of Earth stations

‘Observing the satellite, thus allowing a good evaluation for the estimator

characteristics.
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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um novo estima
dor de estado para sistemas dinamicos baseado no conceito de dualidade - en
tre estimacao e controle otimo. 0 objetivo principal e qualificar prelimi
narmente o estimador para utilizacao em tempo real com sistemas nio linea
res que possam ser tratados por aproximacoes lineares e para os quais nao
se disponha de boa modelagem do sistema no modelo adotado para o estimador.
A dualidade e explorada para se gerar a transformacio do problema original
de estimacao num equivalente virtual de controle, do qual se obtem um algo
ritmo adaptativo de convergencia local onde, ao invés de se estimar o esta
do, estima-se um vetor de controles de dimens3o menor ou, no maximo, diquaT
a dimensao do vetor de estado. Além disso, a formulacao de controle permite
0 desenvolvimento de critérios de aceleracao da convergencia. Tres desses
criterios, assim como técnicas de ruido do adaptativo para compensacao  do
erro, sao desenvolvidos para utilizacao junto com o estimador. Para os tes
tes de validacao, o algoritmo resultante & implementado em computador digi
tal para tratar o problema critico de estimacao da orbita de um  satelite
a_baixa altitude ao redor da Terra, sob condicoes simuladas. Resultados nu
mericos para diversas condicoes de precisio das observacoes, valores int
ciais do estimador e numero de estacoes rastreando o satelite sio apresen

tados e comentados de modo a se ter uma avaliacdo das potencialidades do es
timador desenvolvido.
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CAPTTULO 1
INTRODUCAD

Este trabalho trata do desenvolvimento, implementacao e teste
de um novo estimador de estado para sistemas dinamicos, baseado no conceito
de dualidade entre estimacao e controle. 0 objetivo principal € qualificar
preliminarmente esse estimador para aplicacOes com sistemas nao lineares que
possam ser tratados atraves de aproximagGes lineares e para os quais nao se
disponha de uma boa modelagem do sistema no modelo adotado para o estima
dor. E também um requisito importante que o estimador possa ser aplicado a
controle de processos,o que significa que deve ter capacidade de operacao em
tempo real, isto e, deve processar todos os dados disponiveis sobre o siste
ma em estudo entre instantes consecutivos do tempo em que s3o realizadas me
didas sobre o mesmo.

O problema de se conseguir extrair, da melhor maneira, informa
¢oes -de interesse sobre o comportamento de um dado sistema a partir de um
conjunto de observagoes tem merecido grande destague nas ultimas tres déqg
das, devido ao numero enorme de aplicacoes possiveis nos mais variados ra
mos da ciencia e da ‘tecnologia. A origem dos estudos nessa area &, no entan
to, muito mais antiga. Gauss,em 1809, propos em seu trabalho "Teoria Motus",
a tecnica sistematica primeira para tratamento desse tipo de problema, hoje
conhecida como Metodo dos Minimos Quadrados. Criado para permitir obter, com
maior preciséo; 0 movimento dos corpos ce1estes; esse metodo, baseado ape
nas em consideracoes deterministicas, constitui ate hoje poderosa ferramen
ta para aplicacoes em diversas areas do conhecimento e apenas recentemente
encontrou competidores a altura nos chamados métodos modernos de estimacao.
Durante muito tempo o problema de estimacéo; isto é: a procura de um melhor
conhecimento sobre um dado sistema ou fenomeno fisico a partir de uma serie
de medidas aparentemente redundantes, ficou restrito ao método de  Minimos
Quadrados e suas variantes, desde que n3o existiam tecnicas matemiticas que
permitissem um melhor tratamento. Apenas apos 0 surgimento dos trabalhos
de Kolmogorov, na decada de 30 (ver; por exemp]o; Papoulis, 1965), sobre a
teoria matematjca de Probabi]idade; com sua definicao axiomatica, formou-se
a base tedrica necessaria para a descricao do fenomeno fisico através de um
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modelo estocastico. Isto permitiu a Wiener (1949), propor, pela primeira
vez, a solucao recursiva de um problema de estimacao, embora ainda sob uma
serie de hipoteses restritivas e exigindo o uso de tecnicas do dominio das
frequencias.

Com o surgimento dos trabalhos de Kalman (Kalman, 1960; Kalman,
Bucy, 1961), a par do Tevantamento das restricOes de aplicacao existentes,
todas as linhas de desenvolvimento foram reunidas dentro da mesma formula
cao. Alem disso, o algoritmo decorrente, no caso de sistemas lineares, pa
recia ter sido feito sob medida para uso em computador digital. Embora mui
to tempo tivesse decorrido antes que se reconhecesse a importancia do chama
do Filtro de Kalman, as necessidades de ap]icacﬁo; principalmente na - area
aeroespacial, se encarregaram de demonstrar que o caminho aberto seria lon
go e extremamente proficuo. Uma grande variedade de métodos, aplicaveis a
problemas especificos, foram desenvolvidos e testados com sucesso em campos
tao diversificados como a Engenharia de Controle, Engenharia C1v11 Bioen
genharia, Economia, entre outros.

Nas aplicacoes relativas a sistemas nao lineares a estrutura
do Filtro de Kalman perm1t1u 0 aparecimento de d1versas tecnicas, baseadas
em aproximacoes lineares, que, pela sua simplicidade, tornaram-se a pala
vra de ordem. Exemplo tipico dessa afirmacdo & o Filtro Estendido de Kalman
(Kalman e Bucy, 1961, Jazwinski, 1970, ‘Maybeck, 1982). Ao mesmo tempo, va
rias linhas de pesquisa para aplicacao direta a sistemas n3o lineares foram
ou estao sendo desenvolvidas com outras ferramentas diferentes das aproxima
coes lineares. De um modo geral, as-tecnicas resultantes sao extremamente
comp11cadas e tem ainda pouca utilidade . prEtica; embora muito se tenha
avancado, como, por exemplo, na abordagem probabilistica para filtragem nao
1inear (Kushner, 1967, Jazwinski, 1970); e desenvolvimento em series espe
ciais (Hempe1; 1980). A maior dificuldade nessa linha & lidar comum proble
ma de dimensao infinita ja que, para sistemas nao lineares, o tratamento com
pleto exige o conhecimento, a cada instante, de toda a distribuicao de pro
babilidades associada ao sistema,
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0 estimador desenvolvido neste trabalho segue a linha de apro
ximacoes 1inares para tratamento dos sistemas n3o lineares, o que imprca
a utilizacao de modelos simplificados na dinamica do estimador, devido 3
dificuldade de se incluir todas as caracteristicas fisicas do sistemas e as
Timitacoes impostaé pelos recursos teoricos e computacionais. Esta opcao por
um estimador linear permite que se explore o conceito de dualidade entre os
problemas de controle e estimacdo. Esse conceitO»E'utiTi;ado para a caracte
rizacao de um vetor de controles virtuais que tem acao equivalente aos efei
tos nao modelados na dinamica do estimador. O vetor de controles & estima
do com base na informacao contida nos valores previstos paraos residuos das
observacoes, gerando, dessa forma, uma trajetoria controlada que forca o es
timador a se aproximar da trajetSria verdadeira do sistema. Isto permite,na
condicao de se ter um esquema em que a dinamica e as observacdes sao proces
sos discretos ou discretizados no tempo; reduzir a determinacdao do controle
a um problema de estimacao otima linear estocastica de parametros, fazendo
com que na fase de filtragem do estimador, ao inves do estado, se estime um
controle (Rios Neto e Fleury, 1984). Como os efeitos nao modelados, via de
regra, nao atuam sobre todas as componentes de estado do sistema, obtem-se
uma reducao do numero de variaveis a serem estimadas. Uma vez obtidas as es
timativas para os controles virtuais, a estimativa atua]izada do estado po
de ser obtida com a propagacao-da Gltima estimativa utilizando os controles
estimados .na dinamica adotada para o estimador. Para a propagacao das incer
tezas associadas, trata-se a incerteza na estimativa do "~ pseudocontrole de
forma analoga a um ruido no estado.

. A formulacao proposta permite; dessa maneira; alem de uma redu
¢ao no numero de variaveis a serem estimadas; a transformacao do  problema
original num problema virtual equivalente de controle, onde, garantidas as
condigoes necessarias de observabilidade e controlabilidade do sistema, a
convergencia para a trajetoria do sistema real tem carater ao menos local.
0 desenvolvimento do estimador e feito de maneira que se possa aplica-lo a
- qualquer problema, independente dos processos que descrevem a dinamica do
sistema e o esquema de observacoes.
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- Tendo em vista uma futura uti]i;acﬁo para estimacao autonoma
da orbita de satelites artificiais, os testes de validacao pratica do es
timador proposto tem por base um problema critico de estimacao da orbita de
um satelite a baixa altitude, onde as observagoes sao feitas por estacoes.
ficticias de rastreamento em Terra. A dinamica do modelo do estimador & pro
positalmente construida de maneira muito simplificada em re]acao a uma Erpi
ta "real", simulada em computador, de modo a maximizar os efeitos da parte
nao modelada quando se tem orbitas de baixa altitude. A drbita real, que in
clui, entao, diversas forcas de dificil modelagem nao incluidas no modelo
do estimador, € utilizada como padrao de comparacao para se avaliar o desem
penho do estimador desenvolvido.

0 esquema de observagoes utilizado e dependente da orbita simu
lada no sentido de que essa orbita "real" fornece as caracteristicas de es
tado (posicao e velocidade) e os parametros de determinacdo das observacoes
do sat€lite para as estagoes ficticias de rastreamento. Nesse caso, o sate
lite esta sempre visivel para um numero fixo de estacoes topocentricas colo
cadas simetricamente em relacao ao ponto subsatélite (Negreiros de Paiva,
1980), garantindo boas condigcOes de observabilidade para o sistema.

Testes iniciais, para o problema descrito; indicaram que, como
na maioria dos casos em que se emprega um estimador linear para aproximacao
de sistemas nao lineares, existe necessidade de se compensar o efeito dos
erros de modelagem que deterioram as estimatiyas; provocando divergencia. Pa
ra tanto, sao incluidas tecnicas de ruido adaptativo(Rios Neto e Kuga, 1981,
1982), em dois pontos ao longo do algoritmo. A escolha se deve ao fato de
se conseguir resultados muito bons com o emprego dessa -tecnica no problema

de estimacao de-orbita (Kuga,'1982); embora outros metodos decompensacao do
erro possam ser utilizados. ‘

Uma das consequencias da transformacao do problema original de
estimacao de um sistema dinamico num equivalente virtual de controle & que
se tem novas interpretacoes para as variaveis envolvidas. Fm particular, a
matriz de acoplamento, G,em X = f(x,t) + G w(t), entre as variiveis de esta
do e os ruidos,no problema de estimacao,e defirtida tendo seus elementos co
mo zero ou um, dependendo da existencia ou nao de ruido de estado na compo



.
nente associada. No problema de controle a matriz equiva]énte, G, pode ser
vista como uma matriz de ganhos, a disposicdo do projetista para melhorar
as caracteristicas de convergencia do método. A partir dessa  constatacao,
sao desenvolvidos e implantados tres metodos de geracdo da matriz G, varia
vel ou nao ao longo do processamento, e chamados Critérios Direto, de Res
tauracao e Automatico. Os tres critérios tem bom comportamento quando utili
zados junto com o estimador proposto, fornecendo-lhe maior versatilidade no
tratamento de cada caso de teste.

Os testes de validacao pratica do estimador edos criterios as
sociados com o problema de est1macao de orbita levama resultados mu1tobons,
qualificando preliminarmente o metodo para as aplicagoes a que se destina.

Resumindo a forma com que serao apresentados os diversos topi
cos desenvolvidos neste trabalho, no Capitulo 2 s3ao apresentados os funda
mentos teoricos que permitem a. formulacao do estimador de estado, ao mesmo
tempo em que se discute os varios metodos utilizados atualmente para estima
cao de sistemas nao lineares. S3o também abordados os aspectos fundamentais
da dualidade entre estimacao e éontro]e, incluindo os estimadores baseados
nesse conceito disponiveis na literatura.

0 Capitulo 3 e reservado ao desenvolvimento do estimador pro
posto em todos os seus aspectos., Apos a formulacao do estimador sio discuti
das sucessivamente as tecnicas de Ruido Adaptativo incluidas para tratamen
to do problema de estimacao de orbitas, os critérios de aceleracao de  con
vergencia por geragao, via teoria de controle, da matriz de acoplamento G
e, finalmente, & feita uma analise matematica do estimador que demonstra
suas caracteristicas de convergencia local.

No Capitulo 4 e descrito o problema de estimacao de orbita de
um satelite a baixa altitude usado para validacio do estimador de estado.
Sao discutidas as particularidades de'imp1ementac50 em computador digital
tanto do programa para geracao da orbita "real® como do programa necessario
para o estimador. Os casos de‘téste definidos permitem analisar o desempe
nho do estimador sob varias e sucessivamente mais complexas condicdes de so
Tucao. 0s resultados das simulacbes sdao apresentados para cada caso e cada
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criterio utilizado, permitindo ao final uma analise detalhada do comporta
mento do estimador.

0 Capitulo 5 inclui, alem dos comentarios de ordem geral a res
peito de todo o desenvolvimento feito e dos resultados obtidos, as princi
pais conclusoes sobre o novo estimador de estado e as recomendacdes para
trabalhos futuros com o proposito de qualificar o estimador como ferramenta
de real utilidade na solucdao de problemas relativos a Controle de Processos.
Ao menos em carater preliminar, a conclusao principal deste trabalho & que

0 novo estimador de estado satisfaz todas as exigencias para que isso acon
teca. : _ o h



CAPITULO 2

FUNDAMENTOS TEDRICOS

Neste capitulo pretende-se, aApar de colocar os fundamentos
teoricos que nortearam o desenvolvimento do estimador de estado proposto,
tracar um panorama dos recentes desenvolvimentos na area de filtragem nao
linear, atraves da apresentacao e discussdo de varios dos seus mais signi
ficativos resultados.

2.1 - 0 PROBLEMA DE ESTIMACAO ANALISADO

As classificacoes possiveis para um problema de estimacao es
tao Tigados fundamentalmente a natureza e a evolugao temporal do  sistema
que esta sendo estudado, ao processo de observacoes feita sobre o sistema
e ao tratamento que se pretende dar as observacoes para gerar as estimati
vas do estado do sistema em questao.

Dessa maneira, o modelo matematico que descreve o  fenomeno
em estudo pode ser linear ou nao Tinear quanto a sua natureza. A sua evolu
cao no tempo pode ser tratada bor um modelo matematico continuo ou discre
to, dependendo das condicoes empregadas para formulacao do modelo.

0 processo de observacoes ou medidas realizadas sobre o sis
tema pode ser tambem, a principio, continuo ou discreto, representando, en
tao, _que, no caso continuo, existem medidas a qualquer instante de tempo,
enquanto, no caso discreto, tais medidas so estarao disponiveis em instan
tes determinados e nao em todo intervalo de tempo de interesse.,Péraalnaig
ria dos problemas de aplicacao em EngenhariaAo caso comum € o de observa
coes discretas ao longo do tempo.

Considera-se, entao, um vetok_i(t), de n componentes, que re
presenta 0 estado do sistema de interesse:

—
>
-
—
—

x(t) = - >:(2(t) -- ' (2.1)
x (t) ‘ '



Considere-se, agora, que sobre o sistema acima sao reali
zadas observacoes em instantes ti do tempo, agrupadas para cada ti’ no
vetor zi(ti) de dimensao r:

21(ti)

]

z.(t.) = (2.2)

2y (ti)

Admita que a sequencia de observacoes até o instante t
seja representado por:

2(t,) = {zl(tl)_, 2,(t,)s ooes 25(8), ooy 2 (2D (2.3)
ou de forma mais simplificada

.y Z,} (2.4)

Zg = {21{ ;2, 5600 Zi, 50 0

Dada a sequencia de observacoes Zg, 0 problema de estima
¢ao consiste em se obter uma estimativa do estado do sistema X(tk) ba
seada em tn e tk:

- se t2 > tk’ o problema de estimacao e dito de alisamento ou sua
vizacao;

- se t2 =t 0 problema e de filtragem;

- finalmente, se tk > tz’ o'prob]ema e dito de predigao.

0 interesse nesse trabalho e sobre problemas de filtra
gem para sistemas nao lineares com observacoes discretas.0_sistema nao
linear sera descrito entdo pela equacgao diferencial estocastica de Itd
(Jazwinski, 1970):

dx(t) = f[x(t), t] dt + G(t) da(t) (2.5)

onde x(t) representa o vetor de dimensao n do estado; f & um vetor de
funcoes do estado e do tempo tambem de.dimensio n; G e uma matriz nxm
e de funcdes continuas do tempo t e B € um J;for de dimensao m de um
processo Browniano com difusdo dada por:



E[dB(t) dBT(t)] = Q(t) dt : (2.6)

Embora a definicao rigorosa, do ponto de vista matematico,

seja dada pela expressao (2.5), @ comum se utilizar a expressdo equiva
lente formal:

-

x(t) = fix(t), t] + G(t) w(t) (2.7)
onde w e um processo branco Gaussiano cuja estatistica & dada por:

ELw(t)] = 0 | (2.8)

E(w(t) w (1)1 = Q(t) s(t-r) | (2.9)

Na expressdo acima §(t-t) representa a "funcio" Delta de
Dirac e Q (t)tem a mesma definicio de (2.6).

0 processo de medidas ou observacoes e representado por:
Z(tk) = h[X(tk), tl + V(tk) k =1,2,.... (2.10)

onde z e o vetor de dimensdo r das medidas, h & um vetor de funcoes tam
bem de dimensao r e v e a sequencia, novamente de dimenso r, branca Gaus
siana de ruido nas observacoes. A estatistica do ruido v(.,.), admitido in
dependente do ruido de estado w(.,.), tem como parametros:

ELv(te)] = 0 B (2.11),
ELv(t,) v(t, )1 =R >0 ' (2.12)
Admite-se, tambem, que e conhecida uma estimativa inicial pa

ra o estado no instante to’ correspondente ao inicio do processo de estima
. ¢ao. Essa estimativa & dada por:

Erx(t )] = X(t,)) (2.13)
EL(x(t,) - R(t)) (x(t) - x(t ))"1 = P(t,) (2.14)
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com a hipotese de x(to) ser independente do ruido w(.,.). Claramente o sis
tema nao linear proposto para analise nao representa o caso mais geral.” A
definicao da matriz G(t) em (2.5), por exemplo, ndo explicita uma dependen
cia de seus componentes em relacao ao estado como tratado, por exemplo, em
Jazwinski (1970). No entanto, o modelo descrito e representativo para uma
grande classe de problemas praticos e sua estrutura garante aplicabilidade
para uma enorme serie de resultados da Teoria de Estimacao em sistemas.1i

neares. Essa linha de pesquisa, ou seja, a de aproximacao linear, como ja

citado, tem sido a grande fonte de inspiragao para solucao de problemas ex
tremamente complexos como o de controle de processosem que correcao de or
bita e de atitude de satelites artificiais (Jazwinski, 1970, Rios Neto e Ku
ga, 1981), pilotos automaticos de navios (Cruz e Rios Neto, 1980), sistemas
de navegacao para avioes (Maybeck, 1979),sao apenas alguns exemplos.

2.2 - A DUALIDADE ENTRE ESTIMACAO E CONTROLE

A idéia fundamental no desenvolvimento do estimador de esta
do, descrito no Capitulo 3, encontra sua base na dualidade existente entre
as Teorias de Estimacao e Controle. Neste item pretende-se discutiros prin
cipais aspectos da dualidade, com énfase nas relacoes de dualidade validas
para sistemas lineares. O desenvo191mento sera feito analisando-se o  pro
blema de controle de um sistema linear estocastico.

Considera-se que o sistema a ser controlado possa ser adequa
damente descrito pela equacao diferencial estocastica linear:

x(t) = F(t) x(t) + G(t) w(t) + B(t) ul(t) (2.15)

onde x(t) e o estado do sistema, dado por um vetor nx 1; u(t) sao os con
troles que agem sobre esse sistema, dados por um vetor s x 1 e w(t) & um
vetor de dimensdo m de ruido branco gaussiano com estatistica:

Efw(t)] = 0 , (2.16)

Efw(t) wh (1) = Q(t) s(t-1). | (2.17)
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Apenas para discussao desse topico,. admite-se que o pro
cesso de medidas sobre o sistema descrito em (2.15) seja linear e conty

nuo no tempo, isto e, as observacoes possiveis sobre o estado x(t)sao
dados por: '

z(t) = H(t) x(t) + v(t) (2.18)

onde z(t) € o vetor r x 1 que contem as medidas; v(t) & tambem um rui
do branco gaussiano de estatistica:

E[v(t)] = 0 . (2.19)
ELv(t) v/ (1)] = Q(t) &(t-1) (2.20)

Posto isto, o problema € agora gerar um controle u(t) em
malha fechada, baseado nas observacoes z(t). Para tanto, admite-se pri
meiramente que se possa tratar apenés do problema de controle, isto e,
admite-se que o modelo matematico do sistema e processo de observagao
sejam perfeitos, sem, portanto, necessidade de se incluir as parcelas
de ruido. Nesse caso, (2.15) e (2.16) se reduzem a:

x(t)

F(t) x(t) + B(t) u(t) - (2.21)

z(t) = H(t) x(t) - (2.22)
e'podé-se impor. um criterio de otimizacdo que permita -~ determinar o con
trole u(t) de maneira univoca. Uma das maneiras mais convenientes para
definicao do criterio de otimizacdo & wutilizar uma forma quadratica
a ser mfnimizada,o que correspondé ao problema ideal de otimizacao: cri
terio quadratico com vinculos lineares. Isto corresponde, no problema
de otimizacao, a, por exemplo, dada uma condicdo inicial x(to) no ins

tante ty, levar o sistema ate uma condi¢do final nula, no instante tf,

se for definido o criterio:

. .
J=1 x(tf)TVf x(tf)+l FrexT(e) vit) x(t) +u'(t) Ult) u(t)] dt
2 2 ] to (2.23)
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0 criterio quadratico expresso por (2.23) corresponde tambem a
minimizacao da energia de controle para transferencia do sistema, e exige as
matrizes \!f e V simetricas e semi definidas positivas, enguanto a matriz U(t)
deve ser simétrica e definida positiva (Gelb et alii, 1974).

A solucao desse problema de controle otimo pode serobtidaatra
ves de qua]quer das abordagens usuais da teoria: €alculo Variacional, Princi
pio do Maximo de Pontryaguin, Progamacao Dinamica. 0O resultado final e tra
duzido por uma lei de controle em matha fechada dado por (Cifron, 1969; Gelb
et alii, 1974):

u(t) = - C(t) x(t) : (2.24)
onde a matriz,C(t), de dimensao s xn, € expressa por:
c(t) = U ) BT(E) s(t) . . - (2.25)

A matriz S(t), no caso,~& obtida através de uma equacao matri
cial de Riccati:

§(t) =-FT(t) S(t) - S(t) F(t) + 5(t) B(t) U™ () BT(£) S(t) - v(t) (2.26)

com a condicao de contorno:
S(te) = Ve | (2.27)

Admita~se agora o s1stema comp]eto quando 0s ruidos no estado
e nas observagoes se fazem presentes C]aramente,o problema e diferente pelo
fato de o estado do sistema, (t), ser da natureza aleatoria devido aos rui
dos forcantes. Isso leva a que se tenha de redefinir o critério de otimiza
¢ao, que dependia do valor correto do estado x(t), por um critério estats
tico, dado pelo valor medio de J:
.. t :
= et T N T
J=E[— x (t ) V_x(t.)+— [x () V(t) x(t) +u (t)U(t) u(t)] dt1 (2.28)
2 R SR S ,
t
o] -

onde E denota o operador esperanca ou expectancia.
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0 problema de controle otimo estocastico agora & o de minimi
zar J de (2.28) sujeito as equagdes de movimento dadas por (2.15) e, como
se pretende uma lei de realimentacao, tambem sujeito ao processo de obser
vagoes descrito por (2.18). Este e o ponto chave para a segunda parte do
problema linear proposto: como os controles u(t), uma vez gerada uma esti
mativa conveniente do estado a partir das observacoes e da dinamica do sis
tema, tornam-se entradas conhecidas, deterministicas, para o sistema em es
tudo, o procedimento para obtencao dessa estimativa pode ser obtido separa
damente. A realizacao dessa lei de controle otimo estocastica atraves de um
processo de filtragem e de um processo de controle distintos e conhecida
como Principio de Separacao e demonstra-se (Gelb, et alii, 1974, Bryson e
Ho, 1975, Maybeck, 1982) que tal Tei,para o problema proposto,e dada por:

u(t)

-C(t) x(t) (2.29)

onde C(t) e a matriz obtida em (2.25) e X € o valor estimado do.estado atra
ves do emprego do Filtro Linear de Kalman.

Para gerar o Filtro Linear de Kalman, considera-se o sistema
dado em (2.15) juntamente com as condicoes iniciais:

E[x(to)] = i(to) (2.3)

. . ;
ELx(t)) x (£ )1 = P(t ) (2.31)
onde se admite x(to) Gaussiano e independente do processo w(.,.).

Com isso, sendo x(to), w(.,.), e v(.,.) processos  mutuamen
te independentes e Gaussianos, serao tambem n3o correlacionados entre  si
(Jazwinski, 1970).

0 criterio de desempenho do estimador & tambem um dado funda
mental. 0 filtro de Kalman € otimizado segundo o ponto de vista Bayesiano,
isto e, procura-se maneiras de propagar a funcao de densidade de probabili
dade condicionada a toda historia das observacoes feitas sobre o sistema.
Com esse criterio Bayesiano, a funcao densidade Eondicionéda, em vista das
hipoteses colocadas, permanecera sempre Gaussiana e, com isso, a media, a
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moda, a mediana condicionadas ou qualquer escolha logica de estimativa ba
seada na funcao de densidade condicionada convergem para o mesmo valor. Em
particular a media condicionada e a estimativa de minima varianca do erro,

independente das propriedades da funcao densidade condicionada (Jazwinski,
1970).

Para o modelo em estudo € possivel demonstrarque a meédia e a
matriz de covariancas, parametros suficientes para caracterizar totalmente
a funcdo densidade de probabilidade condicionada a toda historia das med i
das, obedecem as seguintes equacoes diferenciais (Maybeck, 1979):

() = F(t) x(t) + K(t) [z(t) - H(t) R(t)] A (2.32)

P(t) = F(t) P(t)+P(t) F(t)- P(t) HT(t) R™1(t) H(t) P(t)+6(t) Q(t) &' (t)
(2.33)

K(t) = P(t) HT(t) R71 () (2.34)

Compare-se, entao, as expressoes (2.33) e (2.34) parao Filtro
de Kalman, de um lado, e as ekpressﬁes (2.25) e (2.26), para o controlador
linear, de outro. A menos detranspoéicaes e sinais, as equacoes diferen
ciais s3o equacdes de Riccati que devem ser resolvidas com condigdes de con
torno em to’ para a matriz de covariancas.P(t), e em tf, para "a matriz
S(t). Uma vez obtidas as solucdes em qualquer instante de tempo, tais ma
trizes fornecem diretamente as matrizes de Ganho de Kalman, K(t),e de Ga
nho do Controlador, C(t). Existem, portanto, anaJogias entre as estruturas
dos dois problemas e, consequentemente, as condicoes para as quais existem
solucoes para o problema de controle tem correspondencia direta no proble
ma de filtragem ou estimagao, e vice-versa. Por essa razao o0s problemas de
controle e estimacao sao ditos duais um do outro. Para o problema trata
dq,1inear-quadrﬁtiéo—Gaussiano, ou LOG, como e conhecido na literatura, as
relacoes de dualidade sao expressas na Tabela 2.1 (Gelb et alii, 1974).

Para o estabelecimento das condigoes do problema de controle
otimo estocastico desenvolvidas atd aqui, as hipoteses de controlabilidade
e observabilidade tanto no problema de controle como no de estimacao nao
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foram levantadas, embora implicitamente se admitisse sistema controlavel e
observavel. No entanto, esses conceitos, introduzidos por Kalman, geram con
dicoes necessarias e, em alguns casos, suficientes, para garantir que pro
blemas de controle otimo ouestimac¢io tenham solucdo possivel (Citron, 1969).

TABELA 2.1

RELACOES DE DUALIDADE CONTROLE - ESTIMACAO

CONTROLE FILTRAGEM
S < > P
F < > FT
I

v < > GQG

B < > HT

U < > R

C < > KT

tf < g to
Controlabilidade <—> Observabilidade
Observabilidade <—> Controlabilidade

Controlabilidade esta ligada aos efeitos das entradas sobre
os estados do sistema e pode ser definida sob dois pontos de vista. No pro
blema de controle coloca-se a controlabilidade deterministica ou controla
bilidade completa enquanto para filtragem, o conceito dual propoe controla
" bilidade estocastica, tambem chamada perturbabilidade.

Num problema de. controle, o sistema linear ou n3o linear €
dito completamente controlavel se, para quaisquer dois estados prefixados
Xo © xf'e R" e qualquer instante to’ existem funcaes continuas por partes
de controle u(.) de tal forma que a solu¢ao do sistema a partir de to"
x(to) = X, satisfaz x(tf) = X¢ para um intervalo (to, tf) finito (Maybeck,
1979). Isso implica em que, se todo e qualquer estado inicial x(t0)==x0 po
de ser transferido para qualquer estado final Xes €M um intervalo de tempo
finito, pela aplicacao de um controle u(t), to st st,, entao o sistema
e completamente controlavel. Para que isso ocorra, a estrutura do sistema

deve ser tal gque o controle u aja sobre todas as variaveis de estado.
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Para sistemas lineares, podem ser obtidos, de maneira sim

ples, criterios para verificac3o de controlabilidade. Considerando o siste

'ma descrito por (2.21) e definindo matriz de transicao de estado, o(t,t),
para esse sistema atraves de: '

6(t,t,) = F(t) ¢(t,t ) - (2.35)
ot st)) =1 (2.36)

onde I e a matriz identidade de dimensao n x n, demonstra-se gqueo sistema
em (2.21) e completamente controlavel se a matriz Gramiana de controlabili
dade (e.g., Maybeck, 1979):

. |
it .t 2 [t: 6(ty»t) Blr) BT (<)T(t ) do @

for de posto n.

0 conceito dual da controlabilidade completa e dada pela con
trolabilidade estocastica ou perturbabilidade do sistema e tem o mesmo sen
tido que no caso do controle deterministico. Dessa forma, um modelo esto
castico tem controlabilidade estocastica se os ruidos de entrada afetam to
das as variaveis de estado, o que pode ser definido do seguinte modo (May
 beck, 1979): se existirem ﬁﬁmeros reais positivos a e B, 0<a<B<w, € um
intervalo de tempo At de maneira que, para todo t 3 t0 + At,

t
al < J o(t,t) G(t) Q<) GT(T)QT(t,T) dr < Bl : (2.38)
t-At : | :

o sistema (2.15) e estocasticamente controlavel.

Deve-se notar que a condicao (2.38) e mais rigorosa que a
controlabilidade completa, uma vez que exige, alem da integral ser defini
da positiva; que existam Timites inferior e superior.

0 conceito de observabilidade esta ligado aos efeitos do es
tado do sistema sobre as saidas ou'medidas ou observacoes do mesmo.Pbserva
bilidade pode ser definida,como a controlabilidade, tanto no contexto de
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controle deterministico como no caso estocastico. Para uma melhor coloca
cao do caso deterministico, admita que a saida do sistema seja dada por:

z(t) = h[x(t), u(t), t] (2.39)

Nesse caso, um sistema, linear ou nao linear, €& dito comple
tamente observavel se, dados dois instantes t0 e t1, 0 conhecimentoqe u(t)
e z(t), para todo t < [t,, ta], e suficiente para determinar x(t), t4;(t0,
t1]. Isso significa que, para um sistema ser completamente observavel, sua
estrutura deve ser tal que a observacao z(t) e afetada pela mudancade qual
quer das variaveis de estado do sistema e que o efeito da modificacio de
uma Unica variavel de estado sobre a saida deve ser diferenciado do efeito

da modificacao de qualquer outra variavel de estado.

Novamente, no caso de sistemas lineares podemser-obtidos cri
ter1os para verificacao da observabilidade. E possivel demonstrar (Maybeck,
1979, Luenberger, 1979) que se a matriz Gramiana de observabilidade:

t
Mitgote) & | T aT(et) HHx) H(x) ole,ty) do (2.40)
t

0
for de posto n, entao, o sistema € completamente observavel.

Observabilidade estocastica, conceito dual da observabilidade
completa, e definido de maneira analoga a controlabilidade estocastica, is
to e, dados numeros reais positivos a e 8 tais que 0 <o < 8 < ® @ um in”
terva]o de tempo At, se para todo t 3 t + At

N T(e) R (a) | .
al < ¢ (t,t) H () R™ (x) H{1) ¢(r,t) dr < BI (2.41)
t-at

o sistema (2.15) & estocasticamente observavel.
Embora sejam conceitos um tanto abstratos e de dificil apli

cacao pratica, controlabilidade e observabilidade sao de grande importan
cia para estudo da estabilidade dos modelos de estimacao. No caso do  Fil
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tro Linear de Kalman, & possivel provar (Jazwinski, 1970; Sorenson, 1969)
que se o sistema em que o filtro se baseia e estocasticamente controlavel
e observavel, entao o filtro & uniforme, assintotica e globalmente esta
vel, '

A extensao dos conceitos de dualidade para o casode sistemas
nao ]ineéres representa um grande desafio, na medida em que a dificuldade
matematica aumenta sensivelmente. A partirdo trabalho original de Feldbaum
(1973) muito se tem investido em pesquisas que permitam tratar contro1e‘é§
tocastico em sistemas ndo lineares, o que pode ser comprovado pelo grande
numero de publicacoes (Bar-Shalom, Tse, 1976; Sorenson, 1976; Maybeck,
1982, entre outros).

Os resultados praticos, entretanto, sdo ainda muitc restri
tos e verifica-se que mesmo a estrutura do problema e modificada, no senti
do de que os conceitos tradicionais de malha aberta e malha fechada, tao
comuns ao controle deterministico, nao tem igual significado no controle
estocastico nao linear. No entanto, para o que se pretende desenvolver com
‘0 modelo adotado neste trabalho, descrito no item anterior,os conceitos de
dualidade discutidos ate aqui sao suficientes, tendo em vista que resulta
dos aplicaveis para controle deterministico (Lee e Marcus, 1967) ou esto
castico (Sunahara et alii, 1975) sdo essencialmente extensoes do caso 11
near.

2.3 - TECNfCAS USUAIS DE ESTIMACAO DE SISTEMAS NAO LINEARES

Na secao anterior foi descrita a obtencdo do Filtro de Kalman
para sistemas lineares com dinamica continua e observacoes continuas, com
o proposito de se mostrar as ré]acaes de dualidade entre os problemas - de
estimacao e controle. Pretende-se égora reescrever o Filtro de Kalman 11
near para o caso de observacoes discretas, de forma a caracterizar a versao
mais comum de aplicacao e discutir as razoes do reconhecimento praticamen
te unanime de sua aplicabilidade e versatilidade no tratamento de  grande
numero de problemas dos mais diversos campos de ciencia. A partir dessa
constatacao, fica mais facil responder o porque de as tecnicas mais usuais
de aplicacao a sistemas ndo lineares serem baseadas no filtro de Kalman 1i
near. Problemas que podem ser modelados na forma descrita no item 2.2, po
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dem ser tratados com tecnicas obtidas do Filtro linear, sendo que tais mo
delos representam praticamente o Timite de complicacao suportado pelas apro
ximacoes Tineares (Gelb et alii, 1974). Dentro desse espirito, apos a re
visao do filtro linear com observacoes discretas, serao discutidos o Filtro
Linearizado de Kalman, o Filtro Estendido de Kalman, seguramente a mais im
portante ferramenta de estimacao em uso hoje em dia e os Filtros de maior
ordem. Este Ultimo nome & atribuido aos filtros onde os termos .de  ordem
maior ou igual a 2 sao retidos quando da Tinearizacao (Jazwinski, 1970).

Considera—se; entSo, a dinamica do sistema linear dado por:
x(t) = F(t) x(t) + 6(t) w(t) ~ (2.42)

onde as variaveis tem as mesmas definicoes e dimensoes de (2.15) e valem
as mesmas condicoes sobre o ruido branco Gaussiano w(t).

0 processo de medidas sobre o sistema e discreto ao longo do
tempo, sendo dado por:

2(t,) = H(t) x(t,) + v(t,) (2.43)

onde t, representa o instante da observacao e v(t,) € uma sequencia branca
e Gaussiana com estatistica:

Elv(t,)] =0 (2.44)
ELv(t,) vT(t, )] = R(t,) (2.45)

com R(tk) definida positiva.
‘Para facilitar a compreensao do texto, a partir daqui sera
utilizada a notacao de Jazwinski (1970) e Kuga (1982). A necessidade de uma

notacao clara e simples ficara evidente ao longo do desenvolvimento teori
co. Dessa forma, reescreve-se (2.43) atraves de:

z; = Hk x(tk) + Vk (2.46)
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T
Elv, v, 1 =R, (2.47)

Nessas condigcoes, o Filtro de Kalman € um algoritmo recursivo
caracterizado por ciclos de propagacoes ou predicoes e de atualizacoes ou

- correcoes no intervalo de tempo considerado para solucdo do problema, a par

tir do instante inicial to' 0 ciclo de propagacao pode ser entendido como re

presentativo da evolucdo do processo estocastico do estado no intervalo en

tre duas observacoes e e traduzido por equacoes diferenciais (ou de diferen
cas) para o valor medio e para a matriz de covarianca, num intervalo tipico
tk+1 <t < tk’ da seguinte maneira (Gelb et alii, 1974 e Jazwinski, 1970);

1

X (t]t, ) = F(t) x(t]t,_,) : (2.48)

P (t]t, )

F(e) P(t]t, ;) + P(t[t, ) FI(t)+6(t) Q) 67(t)  (2.49)

0 ciclo de atualizacao ou correcao corresponde 3 incorporacao
das observacoes num instante tipico tk; levando as seguintes equacdes alge
bricas para calculo do Ganho de Kalman e atualizacdes do estado e da matriz
de covarianca dos erros no estado:

K = P(k[k-1) HiTH P(k[k-1) B + R, 7" (2.50)
X(k[k) = x(k|k-1) + K [z, - H X(k|k-1) (2.51)
P(K[K) = P(k[K=1)-K_H_ P(K[k-1) o (2.52)

Os valores obtidos para x(t) em (2.51) e P(t) em (2.52) sao
usados, entao, como condicGes iniciais para um novo ciclo de propagacao da
mesma forma que as condicGes no final do ciclo de propagacao (X (k|k-1)
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e P(k|k_1), segundo a notacao) sao usadas como as informacoes a prio
ri para o ciclo de atualizacao. Importante observar tambem que ;no caso
apresentado anteriormente, com dinamica continua e observacoes contl
nuas ao longo do tempo, os ciclos de atualizacao e propagacao se mistu
ram, uma vez que entre dois instantes quaisquer de tempo, devem ser le
vadas em conta a evolucao do sistema e as observacoes efetuadas.

A par de sua estrutura simples, o algoritmo - resultante
traz embutidas algumas qaracterTsticas que o distinguem principalmente
em relacao aos metodos estatisticos utilizados antes do seu aparecimen
to. Dentre elas destacam-se a forma do algoritmo, talhada para uso em
computador . digital, o processamento recursivo ao inves de’ processa
mento em lotes ("batch"), o que significa inversdo de matrizes de me
nor ordem e, no caso linear, como a matriz de covariangas e independen
te das observacoes (veja 2.50)-(2.52)), essa matriz e, em consequéncia,
o Ganho de Kalman, podem ser calculados a priori e armazenados para uti
lizacao no instante da observacio. '

Logicamente, na extensao para os problemas nao lineares,
seria desejavel que tais caracteristicas fossem mantidas. Em alguns
casos, mostra-se que isso acontece, como no Filtro Linearizado, enquan
to, em outros desenvolvimentos, apenas parte dessas caracteristicas
s3o ainda validas. No entanto, a caracteristica de otimalidade & perdi

da: como se trabalha com aproximacoes, os filtros serao apenas suboti
mos.

Para se obter os filtros baseados em aproximacoes linea
res, considere-se o sistema nao linear descrito na secao 2.1, formal
mente dado por:

x(t) = fIx(t), t1 + G(t) w(t) | (2.53)
com as mesmas definicoes introduzidas naquela secao.

Admite-se agora gue seja possivel gerar uma traietoria
deterministica de referencia, ou nominal, X(t), a partir de uma dada
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condigao inicial i(to) e satisfazendo:

x(t) = f[x(t), t] (2.54)
Define-se, entao:
sx(t) = x(t) - x(t) (2.55)

como sendo a perturbacao ou desvio da referencia em relacao a trajetd
ria nominal em cada inétante_t xt. Entao sx(.,.), tomado como uma
aproximacdo de primeira ordem do sistema nao linear em relacdo a traje
toria nominal sera um processo estocastico satisfazendo a equagdo dife
rencial (Maybeck, 1982):

sx(t) = FIX(t), t] ox(t) + G(t) w(t) ' (2.56)

onde

of (x(t), t)
X

FIx(t), t1 = [

] (2.57)

X=X

A expressao (2.57) traduz a dependencia da matriz F  de
derivadas parciais em relacao a trajetoria nominal adotada.

_ Com as hipoteses colocadas, a condiéﬁo inicial para (2.
56) sera Gaussiana com estatistica dado por:

E[cx(to)] = x(to) = x(to)
ECox(t ) ox'(t )1 = P(t,)
0 o' . )
Considere agora o processo de observacoes nao linear:
7 = h(x(t), t ) + v, : (2.58)

com as mesmas definicoes estabelecidas na secao 2.1.
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Para linearizar as observacoes, considere-se a observacio
de referencia ou nominal, obtida a partir do valor i(tk) da trajetoria
de referencia:

Z, = h["i(tk). t,)] | (2.59)

Este sera o ponto em torno do qual a equacdo(2.58) sera
linearizada. Define-se, entao, a observacao perturbada sz no instante
tk atraves de:

6zk = zk -z, | (2.60)

Expandindo (2.58) no sentido medio quadratico em torno da

medida nominal Ek e utilizando as definicoes (2.60) e (2.55), chega-se
a: ' '

52 = HIX(t, ), t, 1 x(t,) + v, o (2.61)

onde-a matriz de derivadas parciais, de dimensao r X n:

HIR(t,), b 3-p-2nx(E), B)
X

(2.62)

0 desenvolvimento ate este ponto permitiu que, partindo
de um modelo nao linear do sistema. se chegasse a uma aproximacio 1i
near para o mesmo, que pode ser resumido em:"

6x(t) = F[x(t), t1 sx(t) + G(t) w(t) (2.63)

sz = H[i(tk), tk] 6x(tk) + vy (2.64)

. Condicdo inicial:
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x(to) ~ N(x(to) - x(to), P(ton (2.65)

Ao modelo linear (2.63) - (2.65) pode ser aplicado o Fil
tro de Kalman como estabelecido nas equacoes (2.48) - (2.52). A saida
desse filtro sera a estimativa otima de sx(t). dado por &x(t), para to

do t do intervalo de interesse, 0 que permitira estimar o estado do
sistema nao linear por:

x(t) = x(t) + sx(t) (2.66)

Desde que a aproximacao de primeira ordem em relacio 3
trajetoria nominal represente com fide]idade o desvio do sistema nao
Tinear, pode-se esperar bons resultados da aplicacdo do algoritmo. A
forma desse estimador, usando a 1nteqracao de uma trajetoria nominal di
retamente a partir de uma unica cond1cao inicial, & conhecida como 0
Filtro Linearizado de Kalman. E importante observar que as mesmas ca
racteristicas computacionais do filtro linear valem para o filtro Ti
nearizado, uma vei que, cohhecida a trajetoria de referencia, as matri
zes F[i(t) t1, de (2.57), e H[X(t ) tk], de (2.62), podem ser calcu
ladas e armazenadas. Com isso, a matriz de covariangas permanece inde
pendente das observacoes e tanto a matriz de covariancas como o Ganho

‘de Kalman podem ser obtidas a priori e armazenadas. Isto, no entanto,

a par de -exigir grande disponibilidade de armazenagem em computador,é na
pratica, inviavel, ja que = significa manter tanto a dinamica do siste
ma como o processo de observacoes muito proximos a uma trajetoria no
minal que; se conhecida; pode levar a se dispensar o uso de esquemas
complexos. Claramente, a dificuldade do método & obter uma trajetoria
de referencia que seja uma boa aproximacao para o sistema ndo  linear
e, sob este aspecto, na maioria dos casos, o Filtro Estendido de Kalman
e uma melhor opcao.

2.3.2 - FILTRO ESTENDIDO DE KALMAN

A ideia basica do Filtro Estendido e linearizar o siste
ma nao Tinear em torno de cada estimativa atualizada do estado (i(tk))
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assim que essa estimativa esteja disponivel. Para discutir essa ideia,
considere que apos o procéssamento do vetor de medidas z, esteja dispo
nivel a estimativa do estado X(k k) e se relinearize o sistema em tor
no desse valor. A trajetoria homina] sera integrada a partir dessa con
dicao para o intervalo tipico tk <tx tk+1’ isto e:

x(t|t,) = FIX(t]t,), t] | o (2.67)

Em tk’ apos a incorporacao das medidas e da relineariza

¢ao,a melhor estimativa da pertubacao éx(t) devido ao processo de 11
nearizacao, € dada por:

sx(t, ) = 0 (2.68)

De acordo com o modelo da perturbacao (2.63), atraves do
uso do Filtro de Kalman para sistemas lineares, deve-se integrar:

sx(t]t,) = FIX(t|t,), t1sx(t]t,) _ (2.69)
com a condigao inicial, para esse intervalo, fornecido por (2.68).0ra,

como se tem um sistema de equacoes diferenciais lineares com condigao
inicial nula, 62(t1tk) e identicamente nulo ao Tongo de todo intervalo

B> ) €

sx(ty 4 lt,) =0 | | (2.70)

Como se admite que o sistema nao linear seja estimado a
partir de:

x(t) = x(t]t,) + ox(t) (2.71)



a melhor estimativa de x(t) nesse intervalo e dada por:
xX(t]t,) = X(t]t)+ si(t[tk) ' (2.72)

Mas, em razao de 5i(t/tk) ser nulo em todo intervalo, a
propagacao do filtro devera obedecer:

X(t]t,) = FIR(t]t), t],  t, < t<t, (2.73)
com a condigao inicial

x(t |t ) = x(k][k) | (2.74)

} E importante observar que a propagacao do estado usa as

equacoes dinamicas nao lineares do sistema. Completado o ciclo de pro

pagacao o vetor de observacoes deve ser incorporado. Para isso,a medi
da nom1na1 (ver (2.61)) sera dada em t,,q por:

Zgyr = MRt 1Y )s ) - (S
e, usando o Filtro de Kalman linear, para x(t), decorre:
K (ypt [tan) = Xt g (B + Ky Doz =By Xt )] 302,

Em vista das re]acoes (2.74) e (2.70) e da def1n1cao da
medida nom1na1 5zk 1 chega-se a

Rt gt =Ky {2 -NIR(E 4 18, k+1]} (2.77)

onde a matriz de Ganho de Kalman, Kioq e avaliada atraves de P(tk) e
H(tk) definidas sobre a trajetoria de referencia.
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Como, no caso, o sistema nao linear deve ser estimado de:

(tk+1[tk+1) = x(tk+1,]tk) +<s>_<(tk+1_,|tk+1)- (2.78)
obtem-se, finalmente, para a atualizacao:

bt [tan) = KOy g 18 + Ky 1240 - IR g €0 0 T) (2.79)

Para inicializar o algoritmo, a estimativa em torno da
‘qual o sistema deve ser linearizado e aquela que representa- o melhor
conhecimento do estado, isto e:

x(toltg) = x(t)) (2.80)
0 que Teva a:

sx(t)) =0 (2.81)

Em resumo, as principais mod1f1cacoes do filtro estendi
do em re]acao ao filtro Tinearizado, devido ao fato de se relinearizar
0 sistema em torno de cada nova est1mat1va ficam por conta da propaga
cao e da atualizacdo (equacoes (2. 73) e (2.78)) do valor medio X(t) que
utilizam as . funcoes nao lineares contidas na d1nam1ca<enas observacoes.
As equacoes de propagacao e de atua11zayao da matriz de covariancas
permanecem na mesma forma linear do filtro original. Portanto, o algo
-ritmo resultante pode ser colocado na sequinte forma:

. Atualizacao no instante tk’ processando a medida Z,:

- Ganho de Kalman

>
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T T =
K = P(k|k-1) H (H P(k[k-1) H +R 3™ (2.8?)

Matriz de Covariancas:

AY

P(k|k) = P(k[k-1) - K H P(k[k-1) ‘ (2.83)
- Estado

Xt lt) = Xt dt, ) + K (z, - hix(t, ]t, ), t 1} (2.84)
. Propagac?o entre os instantes t e t de:

- Matri; de Covarianca

P(t]t,) = F[i(tjtk); t] P(;|tk) + P(t[tk) FT[i(tltk), t] +
+ G(t) Q(t) G'(t) (2.85)
- Estado |
x(tt,) = FIR(t[t), 1] (2.86)

As caracteristicas do Filtro Estendido de Kalman de 1i
nearizacio sempre em torno da Ultima estimativa disponivel e propaga
¢ao usando a parte nao Tinear do modelo levam a que o desempenho des
sé filtro seja, na méforia dos casos, muito melhor que o do filtro 1i
nearizado. Em compensacdo, o algoritmo € computacionalmente mais com
plexo, perdendo, inc]usive, a vantagem de se poder calcular a priori
a'matri; de covarianca e o ganho de Kalman devido ao acoplamento dos
calculos para essa matrizes com a geracao das estimativas e com o pro
cesso de observagoes sobre o sistema. .

Como ja citado, o Filtro Estendido, em vista de sua sim
plicidade na abordagem de sistemas nao lineares, tem sido.empregado
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nas mais diversas areas. Como decorrencia, outros algoritmos, baseados
em interacoes Tocais, foram desenvolvidos para tratamento das nao-1i
nearidades inerentes ao problema, com a consequente geracao de melho
rias na trajetoria de referencia e nas estimativas (Ja;winski, 1970).
Como a 1nterac50'é local, a éstrutura do filtro permanece inalterada.
Caso tipico para exemplificar essa linha @ o Filtro Estendido-Iterado
de Kalman, desenvolvido por Denham e Pines (1966). A ideia basica algo
ritmo & reduzir o efeito da nio-linearidade das observacoes atraves
de varios ciclos de atua]i;acﬁo (equacoes (2.82) e (2.84))n01nesmo ins
tante t,, ate se atingir a sifuacao em.que hao ha diferencas significa
tivas entre duas iteracoes consecutivas. Em outras palavras, dada a es
timativa i(tk|tk_1) a pfiori, o filtro estendido produz a estimativa
X(t |t,). Ao invés de se propagar o filtro, essa estimativa x(t [t,) &
usado como estimativa a priori para um novo ciclo de atualizagio, apos
recalcular os parametros necessarios. Esse processo & mantido até “nio
haver, praticamente, alteracao nas estimativas entre duas 1terac3es
subsequentes. Evidentemente, este algoritmo demanda uma carga computa
cional muito maior que o filtro estendido, podendo, no entdnto, apre
sentar melhores resultados em problemas com grandes nao-linearidades
nas observacoes. '

Outro desenvolvimento importante a partir do filtro es
tendido, agora no sentido de reduzir a carga computacional, € o chama
do Filtro Estendido de Kalman com Ganhos Constantes. Esse algoritmo se
ra discutido em outro contexto, no item 2.6.

2.3.3 - FILTROS DE MAIOR ORDEM

Desde o aparecimento do Ff]tro de Ka]man e suas versoes
decorrentes, varias propostas surgiram com a intencao de criar a]gofiz '
mos mais eficientes e mais abrangentes. De um modo Qera1, e sempre pos
sivel criar um esquema que permita resolver sistemas mais complicados
que os englobados pelo Filtro Estendido, mas, tornar esse esquema via -

vel em termos de utilizacao pratica e uma tarefa extremamente complica
da.
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0 passo segu1nte na linha do Filtro Estend1do e, natura]
mente, incluir os termos de maior ordem na expansao em serie, delnodoa
minimizar os efeitos de ndo-linearidade do sistema em estudo. Esses ter
mos de maior ordem podem ser combinados com hipoteses de trabalho sobre
‘a funcao de densidade condicionada de probabilidade para gerar os chama
dos Filtros de Ordem n Truncados, onde n define a ordemdo GTtimo ter
mo retido na expansdo. Se for.-admitido que as densidades condi¢ionadas sao
Gaussianas, 0 fi]tro-gerado e dito Gaussiano de Ordem n.

0 Filtro Gaussiano de Segunda Ordeme obtido atraves da ex
pansdo do modelo do sistema em torno da melhor estimativa, retendo os
,termbs até 22 ordem. O mesmo deve ser feito para omodelonao linear das
observacdes, resultando,apos a manipulacao algebrica,o fiTtrotuaseguig

te forma, para um intervalo tipico tk <t s'tk+1:

. Propagacao

- Estado:

x(t]t,) = FIX(t]t,), 1+ —%— 22(f, P(t[t,)) (2.87)

-~ Matriz de Covarianca:
P(t]t,) = FIx(t[t,), t1 P(tt) + P(t|t,) FIR(E[t,), t1
+ G(t) Q(t) 6T (t) (2.88)

onde o operador 32(f, P(t)) simboliza um vetor cujo i-esimo elemento &
definido por (Gelb et alii, 1974):

BT L i
a%(f,P(t]tkD_é traco } _— P(t[t,) (2.89)
. ax, X " :
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. Atua]izacﬁo

- Estado
i(tk|tk) = X(t [t _y) K {7 - hIx(t, [t ), ¢, -
] -%T-az(h,'P(k/k))} (2.90)
- Ganho déAKalman
K, = Plk|k-1) HeDH, PCk[k-1) HY + R+ AT o an
- Matriz de Covarianca-
P(k|K) = P(k[k-1) - Kk‘ Hy P(l;_lk-1) (2.92)

A matriz Ak’ que caomparece no calculo de Ganho de Kalman,
(2.91), e dada por:

a1 . - = N - Ty,
Ak =Z— E[az(h[x(tkltk_1), tk]s x(tkltk—1) X (tkltk_1».az(hax(tk|tk_1)sx )]'

_Ti.az(h[i(tkltk_1), P(k[k-1)) 22(h[R(t, [, ), Pk|k-1)) ~ (2.93)

0 ca]cu]o dessa matriz ja apresenta tamanho grau de com
p]1cacao que seus elementos devem ser calculados. atraves de -aproxima
coes_(Ge]b et alii, 1974). E justamente nesse ponto que residea contra
técio dos Filtros de Ordem n: mesmo o caso mais simples, Gaussiano e
de 6rdem 2, leva a uma algebrismo tao complexo que o efeito de seu uso
se torna duvidoso. Acrescentando-se as dificuldades de ordem computa
cional na implementacao desse tipo de filtro, verifica-se que sua uti
]i;acao so deve ser cbgitada no caso de falha com todas as alternativas
das abroximacBes lineares.
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De qualquer forma-e interessaqte observar que 0 Filtro -
Gaussiano de Segunda Ordem inclue um termo dependenteda covarianca tqﬁ
to na propagacao como na atualizacao do estado. Estes termos, denomina
dos Termos de Correcao de Desvio (Maybeck; 1982), podem ser de extrema
utilidade para sistemas com grandes nao-linearidades.

Existem na literatura (Maybeck, 1982; Jazwinski, 1970;

Gelb et a1ii; 1974; Athans et alii, 1968; Wishner et alii, 1969), como

citado; varios exemplos de desenvolvimento ou aplicacao de algoritmos
de ordem n, porem, com as ressalvas, sempre, de excessiva carga compu
tacional e aplicacao restrita a problemas particulares. Para os propo
sitos da revisao abresentada, acredita-se que o exemplo do Filtro Gaus
siano de Segunda Ordem e suficiente.

© 2.4 - 0 PROBLEMA DE DIVERGENCIA

Embora o Filtro de Kalman, nas suas varias versoes, seja
uma ferramenta bastante util e simples, sua implementacido na analise
de qualquer sistema pode acarretar o surgimento de diversos problemas,
afetando seriamente a qualidade final. As causas desses prdb]emas “po
dem ter diferentes origens e se manifestam na analise dos residuos as
sociados ao‘Fi1tro, levando ao que se chama de "divergencia" do filtro
(Gelb et alii, 1974; Maybeck, 1982; Kuga, 1982). Essencialmente -a di
vergencia ocorre quando os erros reais de estimacdo tornam-se muito di
ferentes dos valores preditos pela varianca do erro resultantes da apli
cacao do filtro. Dessa maneira pode acontecer que 0S erros reais tor
nem-se ilimitados enquanto os erros apontados pelo filtrose mostram pe
quenos. Esse fenomeno € conhecido como divergencia verdadeira do fil
tro. Por outro 1édo, pode ocorrer que 0s erros apontados pelo filtro
sejam maiores, embora limitados, enquanto os erros reais sao pequenos.
Este segundo caso caracteriza a divergencia aparente (Gelb et alii,
1974; Maybeck, 1982). , Divergencia apérente nao e considerado proble
ma grave e deve ser esperada, dentro de certos'nTveis, quando sao uti
lizados os filtros subotimos baseados em aproximacoes lineares  (Gelb
et alii, '1974). '
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Divergencia verdadeira pode ser ocasionada basicamente
por tres motivos:

. efeitos de nao-linearidades que ficam encobertas quando da 1i
neari;acﬁo do modelo; '

. efeitos de modelagem inadequada do sistema fisico;

. efeitos do algoritmo computacional escolhido e da sua implanta
¢a0 na maquina. '

0 fenomeno pode ser explicado a luz de qualquer dos algo
ritmos apresentados‘nas secoes anteriores. 0 fato da matriz-P(t) da co
varianca dos erros no estado se tornar pequena leva a que a matriz de
ganhos de Kalman se torne tambem pequena, dessa forma impedindo que as

~ novas observacoes a disposicao do filtro sejam corretamente incorpora

das. Diz-se, entao, que o filtro se "fecha". Pelas equacoes (2.82) e
(2.84) do Fi]tro'Estendido, verifica-se que se cria um ciclo fechado:
com P(tk+1jtk) pequena, K, ., sendo diretamente proporcional a'P(tk+1|tk)
sgri tambem pequena (eqqacio (2.82)); Ki .4 Peguena implica que tanto a
matriz de covarianca P(tk+1[tk;1) de (2.83) como a estimativa do esta
do, Z(tk+1ltk+1), de (2.84) serao muito pouco afetadas nesse ciclo de
atualizacao. Por outro lado P(k+1|k+1) sera a condi¢do inicial para a
propagacad da matriz de covarianca .em (tk+1’ tk+2) e a mesma sistemi
tica ocorre no passado seguinte. Repetindo a consagrada frase de Jaz

" winski (1970), "o filtro aprende muito bem o sistema errado".

A maneira correta de se verificar a divergencia num pro

blema de estimacdao e atraves do acompanhamento do residuo das observa

coes. Para um passo tipico, o residuo e definido por:

r(k+1]k) " - Hepq X(k+1]k) o (2.94)

- Essa nomenclaturanao e consagrada, sendo a definicao aci

ma utilizada por Jazwinski (1970) e Maybeck (1979), enquanto Kailath
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(1971), entre outros autores, define r(k+1[k) de (2. 94) como inovagao.

Se (2.94) representa a 1novacao entao o residuo e definido por (Ka1
lath, 1971):

r(k+1]k) - H

= 2y q - H g X(kel k1) (2.95)

e se verifica que a diferenca entre as duas notacoes se refere a usar
a media antes ou depois da incorporacao das observacoes.

Utilizando a definich de Jazwinski (1979), para nao ha
ver d1vergenc1a, 0s residuos a cada passo devem ter estatistica:

E[r(k+1]k)]1 =0 (2.96)

ECr(k+1 k) rl(ket]K)] = Heoy Pe1]K) Hl+1 + R (2.97)

k+1

Logicamente, o que se consegue com isso € apenas um teste
de verificach e 0 que se deve procurar sEo maneiras de se prevenir a
d1vergenc1a Metodos para este proposito sdo discutidos no Ttem subse
quente e devem ser adicionados aos a]gor1tmos discutidos na medida em
que nao existe a priori maneiras de se determinar se a ap11cacao de um
dado é]goritmo ao particular problema de interesse ira ou nao gerar di

vergencia. Os criterios citados na Titeratura (Jazwinski, 1970; Denham
e Pines, 1966) sao apenas qualitativos e se resumem a afirmar que as
”matr1zes de covariancas dos ruidos no estado, Q(t), e de covariancas

dos ruidos nas observacoes, R(t), devem ser suficientemente grandes,em
relacao a matriz de covariancas dos erros no estado P(t) para que nio

ocorram ta1s fenomenos

2.5 - TECNIQAS DE COMPENSACAO DE ERRO

Apresentado o problema da divergencia do Filtro, este
item se propoe a analisar metodos para contornar inconvenientes desse ti

-
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po. Com re1acao aos tres efe1tos que podem comprometer o desempenho do
estimador, nom1na1mente escolha e 1mp1ementacao do algoritmo, nao 11
nearidades e ma modelagem do sistema fisico, existem métodos consagra
dos para 1lidar com o terceiro efeito,mas pouco se tem de realmente efe
tivo para tratar os dois primeiros. A analise desenvolvida estara, por
tanto, restrita aos metodos de tratamento de modelagem deficiente.

Quanto a escolha do algoritmo e sua 1mp1antaca0,c1aramen
te deve existir uma so]ucao de compromisso entre os diversos aspectos
envolvidos na abordagem do sistema nao 11near Apenas para citar um pro
blema relativo a 1mp]antacao, a formackeatuallzacao da matriz de cova
riancas dos erros no estado nos diversos f11trosga discutidos ate aqui
(equacao (2.82), por exemplo) & numericamente ruim, podendo destruir
a simetria da matriz devido a erros de arredondamento (Jazwinski, 1970).
Existem formas equivalentes propostas para evitar esse inconveniente,
mas Tevam a maior esforco'computacional (Maybeck, 1979). A decisdo pe
la ecolha de sua forma nao e, em consequencia, trivial e deve ser en
globada num esquema mais geral de pré-analise do sistema em estudo.

Para tratamento das ndao linearidades nao existem crite
rios rigorosos a serem obedecidos. De uma maneira gera] seasmatrizes
de covariancas dos ru1dos de entrada do sistema, Q(t) do estado e R(t)
das qbservacaes, forem suficientemente grandes em relacao a matriz de
covariancas dos erros no estado, os efeitos de ]inearizacﬁo dos siste
ma ficarao mascarados e deve-se esperar um bom comportamento do esti

mador (JazW1ﬁ§k1, 1970). No entanto, o criterio e bastante vago e de

pouca utilidade pois & impraticivel estabelecer a priori como devem ser
as métri;es Q e R quando comparadas a P. Para sistematizar um tratamen
to adaptativo para matriz de ruidos das observacoes, Rios Neto e Ne
greiros de Paiva (1983) propoe um esquema que leva em conta as nao 11
nearidades desprezadas, o qué conduz a bons resultados sem grandes com
plicacoes computacionais.

As tecnicas para compensacdo do modelo dinamico incomple
to ou incorreto no estimador sao, em grande parte, tecnicas que se uti
lizam de adicao de ruido de entrada, atraves da matriz Q(t), ou direta
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mente atraves da matriz de covarlancas P(t) dos erros do estado. Desta »
forma, tais metodos contr1buem para tratamento das nao 11near1dades em
bora nao seja essa sua finalidade basica. Dentre esse conjunto de metg
dos de compensacdao do erro, destaca-se o de Ruido Adaptativo pfopbsto
originalmente pof Jazwinski (1969).

Por outro lado, estao tambem disponiveis tecnicas de com
pensa¢ao do erro baseadas em aprokimacaes das partes do sistema fisico
nao levadas em conta para a modelagem do estimador. Dentro desse grupo
serao. abordadas aTécnicaxkéCompensach do Modelo Dinamico proposto por
Ingram (1971) eo Estimador Sequencial Adaptativo (Jazwinski, 1974).

2.5.1 - RUIDO ADAPTATIVO

Na analise do problema de divergencia, foi colocado que

‘quando o residuo de observacio r(k+1 k) obedece a uma determinada dis

tr1bu1cao de probab111dades o estimador tem boas caracteristicas de es
bilidade. Este fato leva a que se possa desenvolver uma tecnica de com
pensacao do erro no modelo dinamico atraves do monitoramento, passo a
passo,'dos residuos, se, ao inves de se pretender verificar a qualida
de estatistica dos residuos produzidos, atraves das relacoes (2.96) e
(2.97), optar-se por introduzir,no modelo do estimador, um ruido adi
cional que seja consistente com a estatistica dos resTdups produzidos:
Esta tecnica, denominada Ruido Adaptativo, foi proposta por Jazwinski
(1969) e recentemente ampliada pelos trabalhos de Rios Neto e Kuga

(1981, 1982) e Kuga (1982), demonstrando exe]entes resultados para pro.

blemas na forma'proposta no item 2.1, quando utilizada como .um a]gor1t
mo auxiliar do Filtro Estendido de Kalman.

A ideia fundamental da tecnica & ajustarosniveis do rui
do de entrada no modelo dinamico, expressos nos elementos da matriz
Q(t), de modo a que esses ruidos se adaptem aos residuos de observacao.
Isto nao implica em nenhuma contradi¢cdo com os metodos apresentados,
visto due a estimativa inicial para Q(t) representa apenas uma medida
do desconhecimento do usuario sobre as parcelas nao modeladas dentro
da dinamica do estimador. -
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Sdao hipoteses para aplicacao do Ruido Adaptativo o nao
correlacionamento entre os ruidos das observacaes*é serem processadas
e entre os ruidos forcantes na dinamica do sistema, isto &, admite-se
a priori que as matrizes R e Q(t).que comparecem-nas re]acaes (2.47)
e (2.21), respectivamente, sejam diagonais. A necessidade dessas res
tricoes estao ligadas a dois aspectos distintos. No caso da matriz de
covariancas de ruidos nas observacoes Rk’ a nEo corre]acao entre seus
elementos implica em que o processamento possa ser feito sequencial

- mente, ou seja, cada componente do vetor de observacoes z, pode ser in

corporado independentemente. Por uma analise da estrutura do Filtro Li
near ou do Filtro Estendido de Kalman verifica-se que nao ha nenhuma
modificacao no algoritmo caso se processe uma ou todas as r observa
coes contidas no vetor de medidas, isto e, caso o processamento seja se
qdencia] ou simultaneo (Kuga, 1982). A vantagem do processamento se
quencial e evitar a inversao de uma matriz r x r, onde r e a .dimensao
do vetor de observacﬁes zk; Com relacao a matriz de covariangas do rQi
do no estado, Q(t), o procedimento do Ruido Adaptativo gera os elemen
tos a4 1 =1, ..., m, que representam as variancas do ruido .d¥namico
de modo a garantir a consistencia dos residuos.

Admitindo o Filtro Estendido de Kalman e definindo-se o
residuo observado atraves de: ‘ '

rk+1[k) =z, 4 - Z, - (2.98)

onde 2y o1 e a observacao (escalar) e 2k+1 a observacao estimada, condi
cionada a historia das observacoes anteriores:

=E {z

n

2o R L U LRI (2.99)
a hipotese fundamental de consistencia entre o residuo e sua estatisti
ca, na forma proposta por Jazwinski (1969), e obtida supondo-se que o
residuo tenha distribuicao Gaussiana e determinando-se a varianca do
ruido q que produz o residuo mais provavel. Esta conceituacdo pode ser

traduzida por:
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‘onde zk 1 € uma pseudo observacao obtida a part1r do residuo e H!
e uma matriz, calculada com os dados do sistema, que permite relacio
nar o vetor q dos elementos de Q(t) com as pseudoobservacdes. A solu
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max pLr(k+1[k)]
Q0

onde p e a funcao densidade de probabﬁ]fdades do residuo e a restricﬁo
q > 0 decorre das propriedades de uma varlanca A max1m1zacao da proba
bilidade de ocorrencia do residuo leva a que, para obedecer a cond1cao
acima, nas h1poteses de residuo com densidade Gaussiana, de media nu]a
e covarianca dada por (2.97), deve-se ter (Jazwinski, 1970):

l

rz(k+1]k) = E.,rz(k+11k)[ (2.100)

Ora, a quantidade r(k+1|k) esta disponivel numericamente
antes de cada ciclo de propagacao, enquantoo termo a direita em (2.100)
pode ser desenvolvido ateé que se obtenha explicitamente a matriz Q(t)

ou seus elementos q;s 1=1, ..., r. Portanto apos man1pu1acoes alge

bricas, pode-se gerar uma equacao do tipo:

Hé+1 q (2.101)

Z-|é+1

k+1

cao de (2.101) fornece, entao, os valores da matriz Q(t) consistentes
com 0 residuo para uma dada pseudoobservacdo. Jazwinski (1970) utiliza

esse valor como estimativa a priori para processamento das pseudo ob -

servacoes subsequentes atraveés de um estimador de minimos quadrados.

A alternativa proposta por Rios Neto e Kuga (1981, 1982)
e Kuga (1982) esta centrada na idéia do res7duo verdadeiro, mais comple
ta que a do residuo observado por admitir que tambem o residuo observa
do € calculado de maneira incerta,ja que estd baseado numa observacao
contaminada com ruidos. Para tanto, definem o residuo verdadeira atra
ves de:

v =1 ’
r, (k+1[k) =24 - 24 . (2.102)

Ead
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‘onde zz 1 e a observacao rea], verdade1ra que seria obt1da €caso nao
existissem erros de med1da Nesse caso, os res1duos verdade1roeeobser
vado sao relacionados por (Kuga, 1982) ;

r(ket]k) = r (ket]k) + v, - (2.103)

Da mesma maneira, para o residuo verdadeiro, impoe-se pa
ra compatibilizar os elementos da matriz Q com os residuos que:

max p[rv(k+1]k)]
q=x0 '

o que leva a:

rz (ke [K) = E {2 (ke [K)) C (2.104)

As equacoes das pseudo observacOes tomam agora a forma:
" — 1} ul
T4t T Hk+1 9+ Vi _ (2.105)

onde vk 1 e um ruido Gaussiano e de media nula, que representa a incer
te;a nas pseudo observacoes. O processamento das pseudoobservacoes,
nessa nova forma, pode sér feito atraves do Filtro de Kalman com pro
cessamento sequencial, o que significa utilizar a mesma estrutura - com
putacional, em:termos de algoritmos, desenvolvida para o prob]ema de
est1macao do estado.

0 desenvolvimento completo da tecnica de ruido adaptati
vo na forma de Rios Neto e Kuga (1981) sera feita quando do estabeleci
mento do estimador de estado proposto nesse tfaba]ho.Essa forma se mos
tra muito mais atrativa que-a de Jazwinski (1969), por levar em conta
as incertezas no calculo dos residuos e por permitir a utilizacio de
identicas rotinasg tomputacionais para calculo tanto do ruido adabtativo
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como dos ciclos associados ao Filtro Estendido. Alem disso, essa tec
nica tem sido., empregada na solucao de problemas bastanfé complexos
com amplo sucesso (Rios Neto e kuga , 1981 e 1982; Kuga, 1982; Moro;
1983, entre outros).

2.5.2 - TECNICA DE COMPENSACAO DO MODELO DINAMICO

A tecnica de Compensacao do Modelo D1nam1co e um algorit
mo que permite, a partir das informagoes contldas nos residuos, esti
mar diretamente os efeitos nao modelados em paralelo com a -estimativa
do estado (Ingram, 1971, Tapiey e Ingram, 1973). A inclusao da parcela
nio modelada da dindmica dentro do estimador fornece a esse ultimo me
lhores caracteristicas de estabilidade, sem exigir nenhum conhecimen
to da parcela incluida. 0 desenvolvimento dessa técnica leva a um es
quema analogo ao Filtro de Schmidt-Kalman para estimacdo simultinea de
estado e parametros (Jazwinski, 1970), com consequenfe aumento na  di
mensao do vetor de estado, o qUe representa uma grande limitacdo a sua
uti]izacﬁo em tempo real. No entanto, suas  caracteristicas de estabi
lidade e precisdo Tevam a.que tenha grande'destaque entre as tecnicas
aplicadas a corfecﬁo de ma modelagem do sistema fisico no estimador,.

Para discutir as ideias basicas da Compensacao do Modelo
Dinamico, admite-se que o sistema nao-linear seja descrito por:

() = f(x(8), £) + Fp(x(), ) (2.106)
onde. f representa a parte dinamica incluida no estimador e f repre
senta a parte a ser suprida pe]o metodo, isto e, as componentes nao mo
deladas seja por desconhecimento, seja para nao complicar excessivamen
te o modelo do estimador, ou por qualquer outro motivo.

Para um grande numero de casos de interesse, pode-se co
locar que o vetor f tem parte de suas componentes nulas visto que o
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modelo para x(t) engloba derivadas exatas. Esse & o caso, por exemplo,
de sistemas-mecanicos onde as eduécaes obtidas a partir das .leis de
Newton levam a due 0 sistema de 12 ordem equivalente a forma (2.106)
seja escrito por: . ;

-

—
+

SN
It

yp(t) (2.107)

i am(r, v, t) + anm(r,v,t) (2.108)

<
—
ct
~—
i

onde‘rp(t) indica posicao do movel, vp(t) sua velocidade, eap,apy tem,
cada um, 3 componentes,no caso de um sistema mecanico. Essas bonsideng
coes se tornam bastante importantes na medida em.que 0 numero de compo
nentes do vetor de aceleracoes nao modeladas representa o aumento do
nimero de variiveis a serem estimadas pelo filtro.

Posto isto, o vetor de componentes nao modeladas e apro
ximado por um processo de primeira ordem de Gauss-Markov, dado por:

e(t) = - B.e(t) + w (t) (2.109)

onde o vetor e tem a dimensao de componentes ativos de fnm em (2.196),
admitido igual a 2, ou correspondentemente, a mesma dimens3ao do vetor
a ., em (2.108) e BC e uma mati-iz & x % diagonal, de e]emenfos iguais e
positivos, constantes e conhecidos a priori,que representam os coefi
cientes de correlacao ao longo do tempo (Kuga, 1982). Dese modo:.

BC = bC I.C : . : (2.110)
onde bC e uma constante e.IC a matriz de identidade de ordem £. Final
mente, em (2.109), wc € um vetor de dimensao % de ruido branco Gaussia

no, de media nula e matriz de covariancas QC diagonal.
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Resulta, entao, que o vetor de estado aumentado fica na
forma:

= [xT; eT] , (2.111)

com a dinamica do sistema sendo descrita por:.

X(t) = fX(t), t) + 6_(t) w(t) ' (2.112)

onde
T : T T
FL(E), £) = [(F(x(8), £) + e(e)T; (-Be)T] (2.113)
T .
GC(t) = [On: I}Z,]
0, em (2.113) representa a matriz nula de ordem n.

Observe que o sistema englobando o estado aumentado em
(2.112) tem a mesma estrutura usada nas versoes do Filtro de Kalman e,
portanto, a mesma sistematica de abordagem do problema deve ser utili
zada. Em particular,a tecnica de Compensacao do Modelo D1nam1co tem si
do utilizada em conjunto com o Filtro Estendido de Kalman em problemas
tao complexos como est1macao de orbita de satelites com resultados ex
celentes (Kuga, 1982; Rios Neto, 1973; Tapley e Ingram, 1973; Rios Ne
to e CrUz, 1984). Mesmo o esforco computacional maior devidoa inclusao
de novas variaveis a serem estimadas simultaneamente com o estado po
de ser minorado com a integracao analitica de parte das equacdes dife
renciais adicionais nadinamica do estimador, em razao da partiéu]ar es
colha do ‘modelo que descreve a parte nao mode]ada,.ﬁado “por  (2.109)
(Kuga, 1982). -

2.5.3 - ESTIMADOR SEQUENCIAL ADAPTATIVO

0 estimador sequencial adaptativo e um a]gor1tmo « propos
to por Jazwinski (1974). A idgia fundamental deste estimador&o de adi
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cionar ao modelo dinamico uma funcdo forcante aleatdoria que represen
ta os erros de modelagem e estimar essa funcao simultaneamente com o
estado, desta forma adaptando o sistemazaquaisquer variacoes. 0 modelo
adotado para essa funcao forcante aleatoria e o detunp011nom1o com coe
ficientes aleatorios e variantes no tempo.

Desse modo; o modelo do estimador & dado por:

x(t) = F(x(t), t) + Gm(t) | (2.114)

onde Gm(t) representa os erros do modelo e m(t) a funcdo fofcanteeiser
estimada.

~ Adotando um modelo discreto de observacoes, como em
(2.58), o mode]o dinamico pode ser discretizado:

x(k+1) = F(x(k), m(t)) . (2.115)
Nessa altura e necessar1o caracterizar a funcao m(t).

Em cada intervalo (t ) m(t) & modelado por um po11nom1o Tinear
no tempo, isto e:

n(t) = m(t,) + m(t,) (t-t,) (2.115)

onde o coeficiente m e mode]ado_como uma constante aleatoria com esta

tistica fixada a priori, o que significa para o intervalo (t,, t

k* Yery )

m(t) = -m(tk) (2.117)

Com isso, verifica-se que o metodo implica em aproxima
coes por segmentos de reta e, portanto, quanto menor o intervalo entre
medidas melhor a aproximach em re1ac50 ao sistema real. Por outro la
do, o estado aumentado deve incluir o estado or1g1na] x(t),a funcao m
e os coeficientes m ‘ou seja: - .
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KT(e) = (1), m'(t), '] (2.118)

Isto significa que o estimador deve ser capaz de fornecer
estimativas para todas essas variaveis, alem das matr1zes de covar1an
ca associadas. Apenas a matriz de covarianca dos coeficientes m  deve
ser definida a priori e mantida constante ao longo do tempo de maneira
a deixar o filtro “aberto" a novas 1nformacoes (Jazwinski, 1974). A es
trutura colocada perm1te o0 uso do Filtro Estendldo de Kalman para pro

pagar e atualizar as estimativas de x, m e m.

Jazwinski (1974) relata a aplicacao desse estimadorapro
blemas de estimacao de parametros e de estimacdo de orbitas com resul
tados muito bons. No entanto, o.fato de se aumentar o estado no esti

“mador com dois vetores (m e m) compromete a sua possivel aplicacao,

principalmente em problemas' para os quais & necessaria estimacao em tem
po real. Sob esse aspecto, o estimador adaptativo sequencial se encon

" tra em desvantagem mesmo em re1acao a tecnica de Compensacao Modelo Di

namico descrita no anteriormente. O grande atributo do metodo reside,

'c]aramente nas precisoes das estimativas que permite- obter.

2.6 - A DUALIDADE NO DESENVOLVIMENTOQ DE ESTiMADORES DE ESTADO

As relacoes de dualidade entre as teorias de Estimacdo
e Controle, desenvolvidas no Ttem 2.2, levaram direta ou indiretamen

- te, a proposta de a]gorltmos para est1macao de sistemas lineares e nao

11neares Para isso contribuiu o conceito de que metodos aplicaveis a
so]ucao de problemas de controle devem necessariamente ter um analogo
dual em problemas de est1macao Embora a aplicabilidade de metodos ob
tidos a partir dessa hipotese seja questionavel, a ideia do desenvol
vimento de estimadores baseados em metodos de projetos para coptro]es
& fundamental no estabelecimento do Observador para Sistemas  Estocas
ticos Nao Lineares (Tarn e Rasis, 1970) e na conceituacio do Filtro Es
tendido de Kalman com Ganhos Constantes (Safonov e Athans 1978), como

_técnica de caracteristicas especiais de estabilidade e implementacao.
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Estes trabalhos, extremamente respesentativos da dua]idadé no sent1do

R r

“de que englobam uma grande classe de -problemas nao 11neares, sao apre
sentados a seguir.

2.6.1 - OBSERVADOR PARA SISTEMAS ESTOCASTICOS NKO L INEARES

0 Observador para Sistemas Estocasticos Nao Lineares, pro
posto por Tarn e Rasis (1976),& uma extensdo para o caso . estocastico
dos observadores de -Luenberger de uso em pfob]emas deterministicos, ou
seja, onde as medidas sao consideradas perfeitas. A ideia do observa
dor de Luenberger e basicamente a de que num problema de controle, via
de regra, o numero de variaveis de estado que podem ser medidas e me
nor que a dimensao do vetor de estadq,seja por existirem variaveis ina
cessTveis,du por nao se dispor da instrumentacao adequada. Para se com
pensar essa deficiéncia, um modelo (determ1n1st1co) do sistema e 1mp1e
mentado em computador, de modo que a saida total do sistema & forneci
da pelos sensores disponiveis e pela saida, convenientemente tratada,
do algoritmo do observador. Existem duas versoes largamente utilizadas:
o observador 1dent1dade onde o vetor de estado & totalmente recons
truido dentro do "modelo" eo observador de minima ordem ou de Luenber
ger, onde apenas as medidas nao disponiveis através dos sensores saore
construidas dentro do modelo. Observadores nessas formas sao extrema
mente uteis quando a estimativa inicial do sistema e ruim, pois a con
vergencia pode ser conseguida’ rapidamente (Luenberger, 1969;  Maybeck,
1979), embora no seu projeto nao possam ser incluidos criterios de oti
mizacao, uti]i;ando-se,_para ténto, tecnicas de Controle Moderno como,

. por exemplo, colocacdo de polos (Luenberger, 1979).

Na passagem para os sistemas estocasticos ndao lineares
Tarn e Rasis (1976) se preocuparam em tentar preservar todos esses as
pectos e, em especial, a estabilidade do algoritmo quanto a erros sig

-nificativos na estimativa inicial. Para isso foi desenvolvida toda uma

formu]acao baseada nas chamadas Func6es Semelhantes a Lyapunov dos sis
temas nao lineares, como uma forma dua] da estab111dade determ1n1st1ca

0s resu]tados, de grande 1nteresse estao centrados na sequenc1a abai
o (Tarn e Rasis, 1976).
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Con;idere 0 ;i;tema n§0 1inear na forma Qe
dx(t) = f(x(t), t) dt + G(x(t), t) dw(t) (2.119)
com o modelo de observac§e$
dz(t) = h(x(t), t) + L(x(t), t) dv(t) | (2.120)-

onde w e v sao processos Brownianos ndo correlacionados e todos os ve

tores e matr1zes acima seguem as def1n1coes usuais ja feitas anter1q£
mente.

Impondo as condicoes de que o observador seja do tipo
identidade, linear com relacdo aos dados observados e assintotico na au
sencia dos ruidos, chega-se a:

dy(t) = f(y(t), t) dt + B[dz(t) - h(y(t), t) dt]  (2.121)

onde B € uma matri; de constantes. Para este observador, demonstra - se
que, nas hipoteses de G e L limitadas, se-existir umé matri; simetrica
e positiva definida Q tal que a matriz gerada por Q(fx-th (~%—) L)
e semidefinida negativa, entao o erro e(t) = x(t) - y(t) & exponencial
mente 1imitado na sentido medio quadratico com expoente escalar a > 0,
f e h acima indicam as matrizes de derivadas parciais de f e h em re
1acao ao estado x(t), respect1vamente (Tarn e Rasis, 13976), enquanto a
matr1z Q serve para a obtencao da funcao semeThante a Lyapunov. Resul
tados analogos podem ser obtidos com formulacao discreta para a dinami
ca e/ou processo de observacgoes., - -

Uma constatacao importante sobre o estimador acimae a de
que a matriz de ganho B atuando sobre o residuo e constante, ao con
trario do que acontece nas versoes do Filtro de Kalman.

0 Observador Estocastico para Sistemas Nao Lineares des
crito £ém como  grandes atrativos a aplicabilidade a uma grande classe
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de problemas nao lineares e o fato de, verificados os criterios deesta

Umbﬂidade baseados nas funcoes de Lyapunov, o estimador ser nao diver

gente. No entanto, a montagem desse estimador e tarefa bastante comple
Xa, pois nao existe um roteiro de projeto a ser seguido, assim como ndo
ha maneiras diretas de construcao das funcoes de Lyapunov para testar
a estabilidade. Mais ainda; as estimativas geradas no observador nao
sao otimizadas. Estas deficiéncias do método sdo também inerentes ~aos
observadores deterministicos de Luenberger, o qu limita o alcance da

tecnica. Finalmente, do ponto de vista de carga computacional, o obser

vador estocastico apresenta excelentes caracteristicas por trabalhar
com matriz de ganho constante.

2.6.2 - 0 FILTRO ESTENDIDO DE KALMAN COM GANHOS CONSTANTES

Embora o Filtro Estendido de Kalman com Ganhos  Constan
tes seja um caso particular do Filtro Estendido apresentado no Ttem
2.3.2, o seu reconhecimento como método com excelentes prbpriedadeS'de
estabilidade e implementacao so foram estabelecidos a partir do traba
Tho de Safonov e Athans (1978). Por sua vez, este trabalho e uma exten
sao do estudo de Safonov (1977) sobre problemas Lineares Quadraticos
Gaussianos. Em ambos, as relacoes de dualidades sao exploradas para de
terminar caracteristicas de robustez (anti-divergéncia) para estimado
res e reguladores.

Com relacao ao Filtro Estendido de Kalman com Ganhos Cons
tantes (FEKGC) procura-ée justificar a sua utilizacao com o argumento
do esforgo computacional reduzido em comparacao com-o Filtro Estendi
do usual. 0 emprégo de uma aproximacao pre-calculada do Ganho de Kalman
evita a carga associada com a atualizacao em tempo real da matriz de
covariancas do sistema. Segundo os autores, e questionavel o. calculo
. do ganho passo a pqsso,uma’véz que os erros de modelagem dos ruidos no
sistema e nas observagoes sao muito grandes e, portanto, torna-se sem
sentido exigir precisié nesse calculo, sendo preferivel o uso de uma
~ aproximacio. | '

»
-
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Com essa motivacao; 0 estudo do FEKGC 1evoy a tres con
clusoes importantes (Safonov e Athans, 1978):

a) 0 desempenho do estimador & muito bom mesmo para aproximacdes
bastante ruins do modelo.

' b) 0 estimador & nao divergente, isto €, instrinsecamente robus
to, para os efeitos de aproximacao necessﬁfios. Para esse esti
mador, & possivel obter relacdes analiticas para  verificacao
de nao divergéncia. '

c) No contexto do controlador estocastico, vale, para o. FEKGC, um
teorema de Separacao, o que permite usar o estimador como gera
dor da estimativas do estado para uso nas leis de controle sem

"~ afetar a estabilidade do controlador.

A modificacaes do FEKGC em relacao ao Filtro Estendido
usual ficam por conta do calculo da matriz de éovariancas erro no esta
do e da matriz de Gahhos de Kalman. Para isso; admitindo validas as hi
poteses e definicoes do item 2.3.2,escolhe-se uma trajetoria nominal
x(t) que permita o calculo das matrizes FLx(t), t] e Hx(t), t) eresol
ve a equagao algebrica de Riccati:

FIX(t), t1 P + PF[X(t), t] - PHIX(t), t1 RTH[R(t), t] P + Q = O
(2.122)

e Com os valores de 5, a matriz de anhos de~Ka]man sera
dada por:

R = PHTLX(t), t] R - ) L (2.123)

Obtida a matriz K por esse processo "off-line", o FEKGC
segue 0s mesmos passos do Filtro Estendido usual, substituindo -se K

- k
por K.
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Se a aproximagao feita parece, a-pﬁﬂheira vista, gros;ei
ra, Safonov e Athans (1978) mostram que mesmo para uma trajetoria nomi
nal ruim o filtro desenvolvido e nao divergente, tendo margem de ganho

-1nf1n1ta pelo menos 50% de to]eranc1a de reducao do ganho e, no mini
mo, - * 60° de margem de fase em re]acao a s1tuacao ideal em que a Tinea
r1zacao & exata. Essa grande robustez do FEKCG & dual 3 robustez apre
sentada pelos reguladores lineares quadraticos com rea11mentacao do es
tado (Safonov, 1977).

Os resultados apresentados demostram que o metodo FEKGC
possui propriedades muito boas para aplicacoes em controle de proceg
sos, onde o compromisso de precisao nao e muito estreito, mas onde se
requer utilizacao em tempo real e~garéntia de nao. divergencia. No : en
tanto, as condicoes de verificacdo de robustez s3o ainda muito compli
cadas e o roteiro de sintese do estimador de utilidade restrita, exis
tindo TimitacGes notaveis no reconhecimento dos proprios autores (Sa
fonov e Athans, 1978).

0 desempenho do FEKGC na aplicacao a um problema especy
fico em que a solucao otima analitica para o estimador & conhecida foi
analisado por Liu e Marcus (1980) e por Liu (1978). Tais trabathos
permitem, tambem, avaliar o desempenho do Filtro Estendido de  Kalman’
entre os diversos algoritmos simulados. Verifica-se, entao, que para
0 caso em questao o desempenho do Filtro Estendido e tdo bom quanto o
do estimador Gtimo, sendo que a unica diferenca entre os dois algorit
mos reside na matriz de ganhos. 0 FEKGC tem um comportamento quase tao
bom quanto o Filtro Estendido ou o estimador otimo, sendo que os resUl
tados da simulagao sugerem qué;se for escolhido algum metodo subotimo,
0" FEKGC & prefer?ve] devido a suas caracteristicas computacionais mais
simples (Liu e Marcus, 1980).

2.7 - REVISAO DOS ESTIMADORES APRESENTADOS.

Ao longo dos itens anteriores procurou-se apresentar os
fundamentos teoricos necessarios ao desenvolvimento do estimador de es
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tado proposto neste trabatlho, ao mesmo tempo em que se tracava um pano
rama do estado- da arte em- est1macao de s1stema5 nao i1nearesatravesda
escolha e d1scussao de traba]hos que representam as principais 1linhas

de pesquisa na area. Do que foi exposto, pode se destacar tres tenden
cias caracterizadas por:

. uso de modelos complexos;

. uso de modelos simplificados em conjunto com tecnicas _adaptati
vas; '

. uso das nocoes de dualidade.

A ut111zacao de estimadores baseados em modelos  comple
X0Ss, da qual os Filtros de Maior Ordem sao os grandes . representantes,
tem sua 1mp0rtanc1a centrada na solucao de sistemas nao lineares onde
a existencia de nao-linearidades s1gn1f1cat1vas na d1nam1ca e no pro
cesso de observacoes Teva a que tecnicas mais simples nao possam ser
usadas. Alem disso, se as densidades de probalidades envé]vidas no pro
blema forem nao Gaussianas nao ha outro recurso que nao seja o de uti
lizar filtros de Maior Ordem. Entretanto, a ap11cab111dade desses fil
tros e questionavel principalmente se a dimensdo do vetor de-estado for
grande. Jazwinski (1970) coloca que para dimens3o maior que 3 o proble
ma ja tende 2 se tornar intratavel. Também a melhora pela inclusio de
termos de maior ordem e duvidosa na medida em que se uma aproximacﬁo
de primeira ordem for inadequada entao nao ha razao para que os termos
de maior ordem corrijam sozinhos os defeitos do modelo. Para ~efeitos
de aplicacao em tempo real, por exemplo em controle de processos, tais
metodos devem ser descartados: o esforgo cohputaciona] envolvido e tao
grande que inviabilizam essa uti]i;acao. |

Tecnicas baseadas em aproximacoes lineares, como ja res
saltado ao longo desse capitulo, 550 empregadas hoje, salvo raras exce
coes, em todos os problemas de est1macao nao Tinear. 0 Filtro Estendi
do de Kalman, devido a sua caracter1st1ca de relinearizacao em torno
de melhor estimativa, e o metodo consagrado nessa area. Entretanto devi
do aos problemas que estao geralmente embutidos na formulagao inicial
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do sistema, pode ocorrer d1vergenc1a do est1mador As tecn1cas adaE
tativas de compensacao do erro, como ¢ Ru1do Adaptat1vo ea Lompensa
cao do Modelo D1nam1co tem s1do desenvo1v1das para evitar que iss0
ocorra, atuando em conjunto com o Filtro Estendido. Os resultados obti
dos com essa abordagem tem demonstrado que o futuro- provavelmente, es

ta nessa d1recao As razoes para isso sao muitas: as tecnicas adaptati
vas sao de facil 1mp1ementacao, ndo aumentam s1gn1f1cat1vamente o tra
batho computacional, encobrem efe1tos dema modelagem e, eventualmente,
tambem os efeitos de ndo linearidades do modelo. Se o Filtro Estendido
de Kalman a atua]mente'aceito com quase unanimidade, como o ~ metodo
mais adequado ao tratamento de um problema de est1macao nao linear, a
tecnica de compensacao de erro a ser utilizada depende muito do parti
cular sistema no qual devera ser empregado. Em problemas de . controle
de processos, essa tecnica deve ser a mais simples possivel, sem que
haja comprometimento dos resultados, de modo a garantir que'as estima
tivas estejam disponiveis para as outras partes do processo em tempo
habil. Esse fator, da mesma maneira que faz a escolha pender para o la
do de uma tecnica como a do Ruido Adaptativo, por n3o introduzir novas
variaveis de estado no modelo, abre espaco para que>se procure outros

metodos ainda mais simples que o'Filtro Estendido desde que semantenha

a mesma qualidade das estimativas. Sob esse aspecto, o Filtro Estendi
do de Kalman com Ganhos Constantes, com suas importantes ‘baracterTsti

‘cas de robustez, passa a ser bastante atrativo. Da mesma forma, o esti

mador desenvolvido neste trabalho, onde se propde tratar um numero de
variaveis menor que a do vetor de estado, representa um passo no senti
do de se conseguir obter métodos mais simples e ainda precisos.

Com relacao aos estimadores obtidos a partir da dualidade
estimagao-controle, o Observador para Sistemas Estocisti;os Nao - Tinea
res (Tarn e Rasis, 1976) sintetiza, de uma maneira apropriada, a meto
dologia que tem sido seguida nessa linha, isto €, a tentativa de se
transportar a abordagem de um para outro campo na forma originalmente
proposta. 0 risco nessa tranferencia e se levar tambem (ou ainda am
pliar) as limitacOes de metodo ofigina], tornando-o de pouca serventia

: .

-
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para as aplicacoes necessarias. No estimador proposto procura-se ex
plorar uma outra filosofia que e a de colocar o problema de estimac50
dentro de uma formu]acao de controle e fazer uso das re]acoes de duali
dade. Essa abordagem e totalmente original e espera-se tornar claras as

‘suas vantagens ao longo do capitulo seguinte.



CAPTITULO 3

UM ESTIMADOR DE ESTADO BASEADO NA DUALIDADE

No presente capitulo, formula-se,a partir dos fundamentos teo
ricos e praticos abordados no capitulo anterior, um estimador de estado uti
lizando as ideias basicas das relacoes de dualidade entre os problemas de es
timacao e controle. Sao discutidos sucessivamente a proposta do estimador, a
propagacao do estado, o algoritmo em si, a necessidade de inclusao de tecni
cas auxiliares e os critérios de ajuste do estimador, tendo em vista sua va
lidacao como ferramenta de aplicacdo a sistema nao lineares. 0 capitulo & fi
nalizado com a analise matematica do estimador proposto.

3.1 - PROPOSTA DO ESTIMADOR - )

Em problemas de-estimacao de estado de sistemas dinamicos nao
-1ineares, como ja ressaltado, ndao se dispoe, em geral, de boa modelagem di
" namica para descrever o comportamento do sistema fisico dentro do estimador
 de estado. As dificuldades para se conseguir um modelo representativo estdo
ligados aos efeitos nao modelados, por desconhecimento da realidade completa
do sistema ou para evitar a sobrecarga do modelo, e as limitacoes impostas
‘pelos recursos computacionais e teoricos. Estas restricoes podem conduzir o
" estimador a divergéncia e, para evita-la, deve-se lancar mdo de diversas tec
nicas que procuram compensar o efeito de erros de modelagem na deterioracio
das estimativas. Tecnicas como as de Ruido Adaptativo (Jazwinski, 1969; Rios
Neto e Kuga 1981 e 1982, por exemplo) condicionanlanmtfizckécpvariancas dos
erros no estado, explorando as informacoes contidas nos cgs?duos das observa
¢oes para manter a capacidade do estimador de-extrair o estado a partir das
observacoes. Em técnicas como as de Compensacio do Modelo Dinamico (Tapley e
Ingram, 1973) os mesmos residuos sao uti]jzados para estimativa direta dos
componentes nao modelados. Técnicas como essa implicam necessariamente no au
mento do numero de variaveis a serem estimadas.

0 procedimento desenvolvido neste trabalho propoe uma alterna

tiva para a solucao.do problema de estimacdo de sistemas nao lineares. As -
nocoes de dualidade entre as teorias de estimacao e controle sio utilizadas

para caracterizacao de um pseudocontrole de acao equivalente aos efeitos nao

- 63 -
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modelados. Estima-se, ent3o, o valor desse controle com base nas informacoes
contidas nos valores previstos para os residuos das observacoes, de maneira
a eliminar tais residuos (Rios Neto e Fleury, 1984). A dinamica do sistema
e 0 processo de observacoes sao admitidas discretas ou discretizadas no tem
po e a aplicacao desse esquema leva a que a determinacao do controle seja re
duzida a solucdo de um problema estimacao otima 11near estocastica de para
metros, inserindo-se, dessa forma, o problema de est1macao num problema ' de
controle. Em consequéncia, no ciclo de filtragem ou atualizacdo do estimador,
ao inves de um estado, estTma-se um controle. Uma vez obtido esse controle,
pode-se imediatamente gerar a estimativa de estado. Para a propagacao das
incertezas associadas, trata-se a incerteza na estimativa do . pseudocontrole
de forma analoga a um ruido de estado, fechando- se, assim, o ciclo num passo
tipico do estimador.

A formulagao proposta traz vantagens sobre os esquemas discuti
dos anteriormente. Dessa maneira, se o modelo inclue derivadas exatas (ver
item 2.2), o vetor de pseudocontrole tera dimensio menor que o estado, fazen
do com que um numero menor de variaveis seja estimado a cada passo. Essa ca
racteristica e desejavel nos chamados sistemas mecanicos de segunda  ordem,
dos quais o problema de estimacio de orbitas & um dos exemplos representati
vos. A recomposicao do estado se faz diretamente do vetor de controle ja que
0 que se deseja €, na verdade, o estado estimado. 0 estimador proposto perml'
te a utilizacao de modelos simplificados e fornece, atraves dos controles,
uma medida das componentes nao modeladas do sistema a cada passo. Nao se vin
cula a dinamica dos controles, como era de se esperar pois, no caso de vincu
lgcao ate o nome controle perderia o sentido., Isso s1gn1f1ca que nao ha ne
cessidade de extensao do estado para cialculo das componentes nao modeladas
como no caso das tecnicas de Compensacao do Modelo Dinamico e do  Estimador
Sequencial Adaptat1vo (ver itens 2.2 e 2. 3). Finalmente, a inclusio do pro
blema de estimacao dentro de uma formulacao de controle leva a que se possa
dispor de procedimentos desenvolvidos para a ultima area que sao extremamen
te convenientes para tratamento no estimador,

Sob esses aspectos o procedimento proposto constitue uma alter
nativa vantajosa e viavel. Uma vez garantidas as necessarias cond1coes de ob
servabilidade e controlabilidade, o estimador apresenta resultados sat1sfato
rios, como demonstrado nos capitulos subsequentes, com a utilizacao conjunta
com a tecnica de Ruido Adaptativo.
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3.2 - PROPAGACRO DO ESTADO ESTIMADO

Admite-se que 0 sistema nao linear cujo estado se pretende es
timar seja descrito por:

x(t) = fLx(t), t] | (3.1)

onde x , vetor de dimens3o n, pretende representar o estado verdadeiro do sis
tema. Qua]quer que seja o modelo escolhido, (3.1) € apenas uma aproximacao
a descricao do sistema fisico original, pois, alem de n3o se ter um modelo
perfeito, a-incerteza nas condicdes iniciais e os erros inerentes a aproxima
¢ao da solugdao por processos numericos introduziriam erros para afastar a
propagacao do modelo do sistema que pretende reproduzir.

Para Tevar em conta 0 efe1to do desconhecimento sobre o siste
- ma, adiciona-se,formalmente, as equacoes originais do movimento um ruido alea

torio w(.,.), representado por um vetor de dimensiom e reescreve-se  (3.1)
atraves de: ) '
x(t) = fIx(t), t1 + Gw . (3.2)

onde G e uma matriz retangular nxme w(.,.) & um processo aleatorio Gaussia
no branco cuja estatistica e dada por:

£ [w(t)] = 0 | (3.3)
E [w(t) wt()] = q(t) 6(t-1) o | (3.4)

onde §(t-t) € o operador Delta de Dirac;
Como todo procedimento de estimacdo, o estihﬁdor proposto  se

baseia numa trajetoria deterministica nominal gerada com o melhor modelo que

asc1rcunstanc1as permitem utilizar. No presente caso, a tra3etor1a nominal
sera denotada por:
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A trajetoria nominal, num passo tipico, deve ser integrada com
a melhor condigao.inicial disponivel para tentar manté-la o 'mais proximo pos
sivel da trajetoria real. Essa condi¢ao inicial & supostamente traduzida pe
la estimativa do estado obtido no passo anterior. Entio, supondo que o passo
tipico que esta sendo tratado seja o k+1-esimo passo, que vai do instante t

k
ate t,>a condicao inicial sera denotada por:

1}

X () =X (k[k) | . : (3.6)

onde X(k|k) & a estimativa citada. Sua obtencao sera descrita ao longo deste
item.

Considere-se agora a perturbac3o no estado medida a partir da
trajetoria nominal. Tal perturbacao e dada por x(t) -X(£) paraum instante t €
|:tk, tk+LJ e se traduz num processo estocastico satisfazendo (Maybeck; 1982):

() - X(t) = fIx(t),t] - FIX(t),t] + & w(t) | (3.7)

A equacao (3.7) e uma equacao diferencial estocastica nao 1i

near que, no sentido medio quadratico (Jazwinski, 1970), pode ser expandida
numa serie em torno da trajetoria nominal:

%(t) - X(t) = FIR(L), t] + [M [x(t) -X(t)] + ¢(2) +

X
X =X ‘
LR, t1 e Bw BRAEEE R (3.8)
K(t) - () - [ BfLx(t), t] [X(t) - X(£)] + o(2) + G w (3.9)

L Jx = x

onde o(2) representa os termos de ordem maior que 1 na expansao e onde se no

ta a avaliacao da matriz de coeficientes Eflﬁﬂjﬁgil

T | x=% sobre a_traJetg

~ ria nominal gerada. -



A aproximacao de primeira ordem da equacdo (3.9), chamada equa
cao de perturbacao, € dada por:

>
—

-+
~r

!

Xl
—
~+
~—

1}

FLx(t), t1 [x(t)-x(t)] + & w (3.10)

onde:

FIX(t), t] = [EfLX(ElL_t]

aX

X=X
Definindo a perturbacao ax(t) por:
ax(t) = x(t) - x(t) ' (3.11)

a equacao (3.10) se reduz a:
a%(t) = F[x(t),t] ax(t) + G w (3.12)

Para efeito de uso em computador a equacao (3.12) geralmente e
discretizada. Uma forma conveniente de se fazer essa discretizacaoe o uso da
matriz de transicao associada ao sistema.

Definefse matriz de transicao atraves da relacao:
o(t,t,) = F(t) o(t,t,) (3.13)

onde a matriz ¢ tem dimensao nxn, sendo n a ordem do sistema. A condicao
inicial associada a (3.13) &:

o(ty,t,) = I ' | ' (3.14)

onde I e a matriz identidade n xn.

Com o uso da matriz de transicao, a forma discretizada de (3.
12) e dada por:
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et

ax (t,q) = o(t, 4o ) ax(t) « | e(t,,s) B(s) w(s) ds (8.15)

ty

. Admitindo que w(t) sejaum"step-process",ou seja, os interva
los de tempo sao suficientemente curtos para que se possa considerar w(t)
como constante em cada intervalo, pode-se entao colocar a integralem (3.15)
na forma: ‘
tk+1 | tk+1

®(tk,s) G(s) w(s) ds = @(tk+s) G(s) ds W, =T (3.16)

t, : t |

“com a estatistica do ruido W, déda atraves de:
E[Wk]”’ | (3.17)

t-
E [wk wJ

I = Q By | ) | (3.18)

onde 8k e o Delta de Kronecker e Q e a correspondente matriz de covarian
cas de w(.,.) para o caso discreto.

Chega-se, entao, a forma discretizada desejada, expressa por:
Ax(tk+1) = ¢(tk+1,tk) Ax(tk) €T W (3.19)

Nota-se agora que-Ax(tk+1) e uma variavel aleatoria que repre
senta o desvio do estado verdadeiro em relacdo a trajetoria nominal na pro
pagac59 do sistema no intervalo (tk; tk+1)' Esse desvio, ou essa variavel
aleatoria, se a nominal for escolhida tal que i(tk) = E[x(tk)|2k], tem me
dia nula condicionada as observac¢oes anteriores, como pode ser rapidamente
4 demonstrado'pe1a aplicacao do operador esperanca condicionada E[.IZk], on
de Zk representa o conjunto de todas as observac6es feitas sobre o sistema
~ate o instante t,» aos dois lados da equacao (3.19):

»
-
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+ E [ Ty wk‘ Zk ]

_wk| Z, Iﬁ

E [Ax (ty,q) | zk] = E [¢(tk+1,tk) ax (t) | 2, _

Ax(tk+1)-=:¢(tk+1, tk) E [ AX (tk)l zk:l+ r, E

AX (tk+1) =0 | (3.20)

onde, na segunda passagem, o primeiro termo se anula pela escolha da trajeto
ria de referéncia e o sequndo termo se anula pelas hipoteses feitas sobre o
ruido de estado.

A dispersao verdadeira da variavel aleatoria Ak(tk+1) em torno
dessa media n3o pode ser conhecida pois o estado verdadeiro nao e conhecido.
No entanto, pode-se usar a estrutura da equacao (3.19), que descreve aAx, e a
dispersao aproximada dada pela informacao a priori. 0 fato de ax(k+1), uma
vez adotada a aproximacdo pela informacao a priori, ser uma variavel aleato
ria de media condicionadanula, leva a que se possa afirmar que tal v.a e nu
la a menos de um erro n(k+1|k), isto e:

ax(ty 4) = ak(t q) + n(k+1]k) (3.21)

ax(t 0 + n(k+1]k) ' (3.22)

ket
onde a média condicionada de n(k+1[k) a Z, & nula.

0 mesmo raciocinio pode ser aplicado a qualquer instante t- do

‘1nterya1o (tk’tk{1)’ em particular ao instante tk, isto e:

ax(t,) = ax(t,) + n(k|k) = 0 + n(k|k) (3.23)

Substituindo (3.22) e (3.23) na expressio (3.19) obtém-se a re
presentacdo do processo n(.,.) por:

n(ke1[k) = o(t, 5t,) nlk|k) + 1 w (3.24)

-



— C

e

- 60 -

A equacao (3.24) & um processo de Markov de 10 ordem e, conhe
cida a estatistica de w(.,.), pode ser propagada desde que se tenha condigoes
iniciais convenientes para a media e para a covarianca da variavel n. Como
n € um processo que representa o desvio ax, o melhor conhecimento da sua es
tatistica e aquele do instante inicial de integracao isto e, a aproximacao
dada pela informacao priori usada e traduzida por:

E I:n(kl'k) | Z, _‘ = 0 >_ _ (3.25)

E [n(k]k) nT(k|K) | zk_| = P(k|k) . o (3.26)

onde P(k|k) € a matriz de covariangas de ax no instante t,» processadas  to
das as observacoes 7, = 1""’Zk} ate tk Nessas condi¢Oes, P(k|k) pode ser
obtida diretamente da equacao de propagacao da matriz de covarianca do  Fil

tro de Kalman (ver Capitulo 2) a partir de uma dada condic¢do inicial Py

3.3 - ESTIMADOR PROPOSTO

Imagine-se agora uma "aproximacao controlada" ao problema de
estimacao do sistema nao linear apresentado. Primeiramente, admite-se que o
estado verdadeiro possa ser aproximado por um estado "controlado" cuja defi
nicao e a seguinte: T '

XC = f(xc,t) + G U, (3.27)

Novamente Xe e um vetor de dimensdo n que representa o ‘éstado

‘controlado, G e uma matriz retangularn x.q e u. e um vetor de controles a se

rem estimados de dimensao q.

A estrutura da equacao (3.27) e exatamente a mesma de (3.2) e, -
portanto um algoritmo nela baseado podera fornecer uma aproxima¢ao pelo menos
tao boa quanto a que pode ser obtida com o modelo de (3.2). No entanto, a ma
triz G, assim como o vetor de controles U ndo s3o a principio definidos e
a ideia basica e que, satisfazendo certas condi¢Oes que ,aparecerao a seguir,
0 produto G u. representa um controle virtual a ser est1mado que leva xc a
se aproximar do estado verdadeiro do sistema.
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Admite-se que o vetor de controles estimados ou virtuais u. se
Jja um "step-process", portanto constante ao longo de cada intervalo, cuja fina
lidade e forcar o sistema contido no estimador a se aproximar do estado ver
dadeiro. 0 produto G ue sera propagado ao longo do intervalo, conforme pro
posto a seguir, de mane1ra a tentar diminuir faixas de incertezas em torno
das estimativas do estado. Raciocinando entao, em termos do problema de con
trole sugerido por (3.27), resulta um procedimento de controle de extremida
des onde a adicao do "controle" U, tenta aproximar, em cada passo,o sistema
verdadeiro pelo sistema controlado.

0 procedimento & adaptativo no sentido de que a aproximagao
controlada adapta o sistema controlado do sistema verdadeiro e; nesse caso,
a matriz G desempenha um papel fundamental. Ela deve garantir controlabilida
de ao sistema controlado, isto &, deve ter uma estrutura que permita a apli
cacao do controle estimado Ues de modo a guiar tal sistema ao objetivo pre
tendido de aproximacao do.estado verdadeiro. Alem disso, como o algoritmo re
sultante deve estimar tambem o controle virtual u., a correta definicao de G
representa menor esforco computacional. Para um bom numero de aplicacoes, a
definicao da matriz G € tarefa simples, como, por exemplo, no caso de siste
mas mecanicos de segunda ordem.

Isto posto, o procedimento a ser usado com a aproximacao con
trolada Ségue os mesmos passos desenvolvidos para a propagacao do estado na
secdo anterior. A condicao inicial usada num passo tipico com a aprox1macao
controlada sera, como sempre, a melhor estimativa disponivel, isto e:

x(t) = X(k[k) - (3.28)

. Da mesma forma, € preciso definir uma traJetor1a nominal de

'controle xc, atraves de:

X (t) = F(x_(t),t) | (3.29)

e integrada a partir de:

x (t,) = X(k|k) - (3.30)
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Segue-se a obtencdo da equacao diferencial estocastica da per
turbacdo controlada, conseguida pela linearizacao da equacao (3.27), no sen
tido médio quadratico, em torno da trajetdoria nominal controlada. Para nao
tornar o desenvolvimento excessivamente repetitivo, apenas o resultado final
e colocado e este e dado por:

Mk, = F, [ic(t),t] X, + G U (3.31)
onde:
Fe [:*c(t),t:| B {aftgﬁﬁfl’t)l ] | (3.32)
= _xc = XC- _

Observe-se agora que a condicao inicial para o sistema contro
lado da perturbacdo & dado, no k+f-esimo passo, por:

ax () = x (t,) - X (t,) = x(k[k) - X(k[K)
ax (t,) = 0 (3.33)

A condicdo (3.33), ao contrario da abordagem anterior, € iden

‘ticamente nula pois tanto a trajetoria controlada quanto a nominal associada

foram definidas sobre a mesma condigao inicial, X(k|k).

~ Como a solucdo dé um sistema linear forcado e a soma da  homo
genea associada a uma solucao particular conveniente, verifica-se que no mo
delo proposto em (3.31), a solucio da equacdo homogénea sera nulaemqualquer
ponto do intervalo, visto que essa solugcao corresponde a integrar um sistema
linear com a condicao inicial nula, isto e:

s < F_ [)’(C,t] Mg B () = 0 (3.34)

A solucao da equacao de perturbactes do sistema controlado se
resume entao a solucao associada ao termo forcante e, como se esta usando a
hipotese de “step-process" para Uc, esta solucao pode ser escrita em um ins
tante t do intervalo (tk,tk¥1)‘como:

_ ) i ) . )
Axc(t) = [ j ¢c(t,s) G(s) ds | uc(t) N (3.35)
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onde @c(t,t ) € a matriz de transicao associada ao sistema (3.34) isto e, a
solucao da equagao matricial:

éc(f,tk) = F_ [:ic(t),t_l QC(E,tk) (3.36)
¢C(tk,tk) =1 (3.37)

Em particular, para o instante tk+1’ (3.35) e escrita como:

-t -
k+1
Axc(tkéi) = l-‘ ¢c(tk+1,s) G(s) ds 'uc(tk) (3.38)

tk i

lembrando que u_ e contante ao longo do intervalo.

Definindo:
[ e
v(k+1,k) = TUoe(t,,4,s) 6(s) ds ‘ (3.39)
Y
ehtEo:
Axc(tk+1) = v(k+1,k) uc(tk) | , ‘ (3.40)

Resta agora definir qual o critério empregado para gerar o ve
tor de controles estimados u.- Claramente, o que se deseja € que a aproxima
cao controlada proposta leve ao melhor conhecimento do sistema verdadeiro.No
caso ideal, a perturbacao controlada deveria reproduzir exatamente o desvio
do estado real em relacao a nominal-a cada passo. 0 criterio de otimizacao a
ser imposto e ent3o que: ‘

AX(tk_“) = Axc(tk_“) (3.41)
pois, se Ax(tk41) pudesse ser conhecido exatamente, o estado verdadeiro do
sistema estaria determinado.

L}
Y
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Substituindo Ax(tk+1) pela expressao (3.22) e Axc(tk+1) por
(3.40) na expressao (3.41) resulta:

v(ket k) u (t) = nlke1]k) (3.42)

o que, pelo fato de n(k+1|k) ser de media condicionada nula, leva a que (3.42)
possa ser reescrita como:

Y(ket,k) u (t) + n(ke1]k) = 0 | (3.43)

A equacao (3.43)-e a informacdo a priori necessaria para esti
mar o controle virtual u. obtida no processo de propagacao do estado. Esse
controle virtual deve tambem levar a satisfacao das observacdes associadas
ao sistema nao linear que esta sendo estimado. Para tanto, admite-se que as
observacoes sao discretas no tempo e podem ser descritas por: i

Zer = MG ) + vy - | (3.44)
onde z e um vetor de r componentes que répresentam as medidas e v(.;.)lmlphg

cesso branco Gaussiano que representa a incerteza nas medidas. A estatistica
de v(.,.) e dada por:

E _vk_l;o' o (3.45)

= Rk ij | | (3.46)

A partir daqui, abandona-se, sem perda de generalidade, a nota
cao referente a trajetoria nominal de controle, visto que a escolha logica
da nominal deve levar a mesma curva, tanto na propaga¢ao do estado estimado
como na propagacao do estado controlado ou ainda nas observacoes lineariza
das sobre o sistema.

Definindo uma medida nominal E(tk41) atraves de:

Zk-H = h(X(tk_"_‘I), tk-i—i) (3.47)
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pode-se, novamente, expandir (3.44) no sentido medio quadratico em torno des
sa medida nominal Zk+1 atraves de:

2key = (G )5 B ) [ah("(tk“)’tk*”

ax
- 0 - X=X

(3.48)

< Ax(tk“) +.d(2)+_v_k+1 (3.49)

N . - t . -

oz o | ahx(tket)  Bret)
k+1

X=X

Desprezando os termos de ordem maior que 1 e definindo a medi
da perturbada az(t, ,) através de: '

AZ = Zp1 " g : (3.50)

k+1

obtem-se finalmente:

bz 4 = H [X(tkn)’ et | M) + Ve (3.51)
onde:
_ T an(x(teeq), thet)
H ["(tk+1)’ Lt _| = [ 5% 1 , _ (3.52)
X=X

e avaliada sobre a trajetoria nominal. Apenas para simplificar a notacao, co
loca-se:

Hgeq = H [X(tkn)’ tk+1_’ - (3.53) -

Substituindo Ax(tk+1) de (3.51) por Axc(tk+1) e, em seguida,
pela correspondente expressao em uc,(3.43), chega-se a equacao de observacao
a ser satisfeita pelo controle estimado, que e dada por: *

-

bz o = Hk+1 y(k+1,k) uc(tk) + Vi, ] , (3.54)
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Resumindo, o vetor de controles virtuais u. deve ser, estimado
de modo a satisfazer simultaneamente:

Informacao a priori:
Y(k+1,k) u (t,) + nk+t[k) = 0 ' (3.55)
Equacao de observacdo:

BZy .y = Hk+1 v (k+1,k) uc(tk) + vk+1 (3.56)

ou, numa forma mais compacta:

0 v(k+1,k) | | nlk+1]k)
———— e uc(tk) + -_.'-.._...-- (3.57)
821 | [ Mer viketok) ket
C C
Zeet = M (B0 Vi, S5

ruidos de dimensGes também (n+r) e ME+1 e uma matriz de dimensGes | (ntr)xq |.
S Rl -

0 vetor de observacoes expresso por (3.57) deve ser processada
em Tote ("batch") ao final de cada passo tipico. Isso corresponde a reduzir
o problema de estimacdo de um sistema dinamico a um problema de estimacao oti
ma Tinear estocastica de parametros. 0 estimador para o controle v1rtua1 u.
sera, entao, o estimador para o caso de observacio linear e nao corre]acﬁo

onde Zk 1 € 0 vetor de observacles de dimens3o (n+r), VE+1 e’ o vetor  de

controle - observacao e desconhecimento prévio dos controles. A forma desse
estimador pode ser obtida diretamente do teorema fundamental de Gauss-Markov

(Liebelt, 1967; Maybeck, 1979), com as hipoteses feitas. Dessa maneira, re
sulta para a media do controle virtual U.:

i T 1 T T oo T
ic(t,) = [\'(k+1,k) P et k) ikt k) 4 v (ke k) B R vt

k+1 k+1

T T e .
.y (k+1,k) Hk+1 k+1 Az, 3 (3.59)
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A matriz de covariancas dos erros na estimativa do controle vir
tual u. € expressa por:

p ket [k) = [YT(kH ) Pkt ) ket et ) B R
R

(3.60)

Com os valores da media e da matriz de covarianca de erros
Us e possivel atualizar as variaveis de interesse que logicamente sio a

dia e a matriz de covariancas dos erros no estado no instante t
so, parte-se de:

em

mé
. r i

K+ Para is

Axc(tk+1) = yv(k+1,k) uc(tk)

(3.61)
Tomando a esperanca condicionada 3s informacoes contidas em
ket
E[:Axc(tk+1)|2k+1 = E[-y(k+1,k) u (t )]z, ‘ - (3.62)
e[ x, ()12 | = vt e[ uc(t) 12| (.63)
AX (tk+1) v(k+1,k) U (t,) - o (3.64)
Observa-se que a Ultima passagem e uma aproximacao. Portanto,
as demais passagens baseadas em (3.64) refletirio esse fato, embora ndo. se
~coloque explicitamente o simbolo de aproximacao a cada passo.
Retomando a equacao(3.62) e utilizando (3.41), obtem-se:
ax(k+1) = E[-Ax(k+1)[zk+1 { S E[-Axc(k{1)[Zk+1 (3.65)
AR (k+1) = 8% (k+1) (3.66)
AX(k+1) = y(k+1,k) u(t

k+1) . - (3.67)
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A partir da relacao acima e possivel recompor o estado do sis
tema nao linear, estado este que e o objetivo principal da utilizacao do al
goritmo. Para isso, deve-se relembrar que:

x(k+1) = E“x(k+1)|zk+1 } (3.67)

(ke1) = E| R(kel) Ax(k+1)|Zk+1:| (3.68)

X(k+1) = E::i(k+1)[2k+1: + E[ ax(k+1) |7, } (3.69)

R(kel) = R(ke) 4 o7 (Ke) (3.70)
Finalmente chega-se a:

x(k+1) = x(k+1) + y(k+1,k) Gc(tk) (3.71)

Para obtencao da matriz de covariancas do erro no estado, os
mesmos passos devem ser seguido:

Pkt [ket) = €| ulket) - Rke)) (x(k+1)-i(k+1))T|Zk+1_ (3.72)
P(ke|ks1) = E: ax(ke1) sx (k) |2, ] (3.73)
P(ke1[ke1) = E:Axc(k+1) sl (ke |2, ’ (3.74)
P(k+1|k+1) = E:\(k+1,k) u(t,) uz(tk) yT(k+1)|Zk+1: (3.75)
Pk [kr1) = v (ket,K) P (ket]K) v (Kot ,K) (3.76)

Completa-se, dessa maneira, um passo tipico do estimador. As
novas estimativas do estado, X(k+1), e da matriz de covariéntas,P(k+1|k+1),
serao usadas como condi¢bes iniciais para propagacio no intervalo seguinte,
substituidas nas equacoes (3.5) e (3.26).
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Em resumo, o algoritmo proposto consiste dos sequintes passos:

1) Propagacdo do estado estimado atraves de:

a) Integracao das equacoes do movimento em tk <t-<tk+1

(3.77)

(3.78)

b) Propagacao da matriz de covariangas de erros no estado em ¢ty <

te tk+1
P(k+1lk)=o(ke1,k) PCk|k)eTke1,k) + y(ke1,k) Qp vI(k+1,k)

2) Atualizacao do Estado em tk+1

a) Estimativa do controle virtual u.:

. - T -1 T T ol
i (t,) - l_* (k1K) P k1 [K) (ke K)o (et k) HE L RED
-1
T T -1
v(k+1,k) L v (k+1,k) Hk+1 Rk+1 bz,

b) Calculo da matriz de covariancas dos ‘erros no controle:

T -1 T T -1
P (k+1]k) = if (ke1[k) PT (ke T[k) v(ket k) +y (ke1,k) H o R

-1
y(k+1,k)!

c) Recomposicao do vetor de estado:

X(k+1) = x(k+1) + yv(k+1,k) Gc(k)

©
>

H

k+1

H

k+1

(3.79)

(3.80)

(3.81)

(3.82)
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d) Recomposicao da matriz de covariancas dos erros no estado:
P(ka1[ke1) = y(ke1,k) P (ke1]k) y! (ket k) (3.83)

A formulacao apresentada ate este ponto ja permite a coloca
cao de alguns comentarios. Dessa maneira, verifica-se que a aproximacao por
um controle virtual constante ao longo do intervalo de interesse representa
uma simplificacao consideravel para os efeitos nao modelados no estimador.
Essa aproximacao sera razoavel na medida em que os intervalos de tempo para
que as observacoes estejam disponiveis sejam suficientemente pequenos e que
a estrutura do sjstema, representada pela matriz G, garanta condic¢oes de
controlabilidade. Por outro lado, o estimador, trabalhando com um controle
por trechos e, portanto, sem acoplamento ao longo do tempo, tem efeito pura
mente local, isto e, o estimador atua sobre as informacoes que estao dispo
niveis ao final de cada intervalo de interesse e sobre a informacao a .priori
contida na propagacao do desvio da trajetoria real em relacdo a trajetoria
nominal. Essa formulacao permite que os efeitos n3o modelados no estimador
sejam aproximados, adaptativamente, pelos controles virtuais, com reducdo
do numero de variaveis a serem estimadas, ou, no maximo, com numero  igual
de variaveis de estado e de controle, o que representa uma vantagem signifi
cativa sobre as tecnicas apresentadas anteriormente. Finalmente, destaca-se
0 aspecto de que o problema de estimacao e praticamente transformado num
problema de controle onde os controles virtuais U, tem por objetivo guiar o
sistema original na direcao da satisfacao das observacoes disponiveis. Is
to permite que se lance mao de uma serie de artificios e interpretacdes,dis
poniveis na Teoria de Controle mas ndo ainda utilizados em Teoria de Estima

¢ao, para auxiliar na solucao do problema de estimacdo nao linear, como fi
cara claro mais adiante.

3.4 - INCLUSAO DE RUTDO ADAPTATIVO

Testes preliminares com o estimador proposto para a  solucao
do problema de aplicacao de estimacdo de orbita de um satélite a baixa al
titude, descrito no Capitulo 4, demonstraram a necessidade de se incluir al
guma tecnica de compensacap de erros. Pelas razoes discutidas a seguir, op
tou-se pela inclusio de um esquema de ruido adaptativo.
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A forma proposta para o estimador de uc(tk) baseado em:
0 7 v (k+1,k) T n(k+1]|k) ~
—————— = [mmmmmm e uc(tk) + | mmmmmmm—-- (3.84)
AZk+1 Hk+1 v(k+1,k) Vi

leva a que se tenha informacoes redundantes sobre o controle virtual u.- Pa
ra tanto, basta lembrar que o estado tem dimensao maior ou igual ao vetor
de controles. Como consequencia, desde o primeiro passo, apesar das aproxi
macoes envolvidas no calculo dos controles, a tendencia do procedimento &
supor que estimog "bem demais" o vetor u.» 0 que significa que a matriz de
covariancia Pu(k+1|k) "e pequena". Como o calculo da matriz de covarianca

dos erros no estado, P(k+1|k+1), esta centradono valor da matriz Pu(k+1lk)
(ver equacao 3.83), imediatamente P(k+1|k+1) traduz um nivel de confianca
na estimativa que fecha a incorporacao de novas informacoes. Encerrado um
passo tipico, a matriz P, sera novamente calculada com base na matriz de co
varianca propagada do estado, P(k+2|k+1), por sua vez obtida a partir de
Pu(k+1|k).Logjcamente Py sera. novamente "pequena", o mesmo ocorrendo para
o controle uc(tk+1)e para anova matriz atualizada de covariancas do estado
P(k+2|k+2). Em resumo, as estimativas do controle e do estado comecam a di
vergir, resultado que e refletido por valores bastante pequenos dos elemen
tos da diagonal da matriz de covariancas dos erros no estado, . .incoerentes
com a estimativa alcancada. Para contornar esse problema, mantendo Pu e P
abertas ¢ incorporacao de novas observacoes, pode-se lancar mao de esquemas de
ruido adaptativo. A sistematica paraaplicacio doéruido adaptativo segue a pro
posta de Rios Neto e Kuga (1981 e 1982), sendo utilizada em dois pontos dis
tintos ao longo de um ciclo completo do algoritmo: sobre a matriz Pu(k+1|k)
imediatamente apos o calculo dessa matriz no ciclo de atualizacdo e antes,
portanto, da recomposicao da matriz de covariancas dos erros no estado,
P(k+1]k+1) e sobre a matriz Q1> usada na propagacao da matriz de covarian
cas dos erros, no instante em que novas observacGes se tornam disponiveis.

Pode-se notar, entao, a preocupacao de manter Pu aberta duran
te o processo de atualizacao, assim como manter P aberta durante a propaga
cao. Com isso, pretende-se compensar o0s Ffeitos da forma proposta com o es
timador para U. €, tambem, compensar 0% efeitos da modelagem muito pobre na
propagacao do estimador.
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Verifica-se que a inclusao de ruido adaptativo nao altera o es
quema basico do estimador e resta, ainda, a vantagem evidente de nao se enten
der o vetor estimado alem do numero de controle virtuais u. necessario, o que
compensa a complicacao introduzida no algoritmo. |

Considera-se primeiramente o caso de corrigir a matriz de cova
riancas do controle, Pu(k+1|k). Como ja discutido no item 2.1, a hipotese ba
sica de aplicacao da tecnica do ruido adaptativo € que a matriz de covariancas
dos ruidos nas observacoes, Rk+1’ seja diagonal ou possa ser diagonalizada. Is
so significa que nao existe correlacdo entre as observacoes permitindo o  pro
cessamento sequencial das mesmas. Essa ideia e essencial para o desenvolvimen
to a sequir:

Admite-se que GC e Pu calculadas pelo estimador sao apenas apro
ximacoes dos valores reais de Ue e da matriz de covariancas do controle 'PE.
Partindo de:

[ &ty by | YD 08 + vy

AZy i1
bzy 4 = Hk+1 v(k+1,k) uc(tk) * Yy (3.85)
define-se a-observacao estimada Azk+1 como:

AZy 4 = Hk+1 y(k+1,k) uc(tk) (3.86)

Considerando agora a i-esima componente de cada um dos vetores
Az, -, e Az -,, define-se o resTduo do controle u_ pelo escalar:
k+1 k+1 C

i, i - )
ru(k+1) = AZ) - BZ, .4 i=1,2,...,r (3.87)
i i 1 RN TR
ratket) = By (et [ ug(hy) - G () |+ v etz G

onde r e a dimensao do vetor de observacdes e H;+1, e a i-esima linha deH

LS

k+1°

>

0 residuo verdadeiro & dado por (Rios Neto e Kuga, 1981, 1982):

i i =i .
ruv(k+1) = A2V 4 - A7, i =1,2,...,r (3.89)
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onde Azv e a observacao verdadeir#arque seria obtida se nao existissem erros

“de medida. Portanto, a relacao entre o residuo de controle e 6 residuo verda

deiro e:

i i i . |
ru(k+1) = fuv(k+1) * Vi i=1,2,...,r (3.90)

Entao de (3.89), obtem-se:

el ) = B et ) [uc(tk) _ ac(tk)—'l (3.91)

Elevando (3.91) ao quadrado:

PR T 1

- T .
k*') ket Y(K+15K) [uc(tk)-ﬁc(tk) [u (tk)-u (t )-I ¥ (ke1,K) .

|1<+1T . ' ' - (3.92)

Aplicando o operador esperanca a ambos os lados da = expressao
(3.92):

E['(r“;v(ku’ ) \

v “ T

HERICER W E [L;('tk)-'a'c(tk)

v (ki1 k) Hl‘(L A - : (3.93)
_ Como -ja colocado anteriormente, a matriz P (k+1|k) & apenas uma
aprox1macao ao valor verdadeiro de Pr' e torna-se necessar1o modifica-la para
que esse fato seja levado em conta no algoritmo, produz1ndo melhores estimati
vas. Isto leva a: o s S

_ \ |
4 T | ‘ _

E - [uc(tk)—ﬁc(tk)J [u (t,)-d_(t )] = P, (k1 [k) + Q (ket[K) = Pﬁ(k+1|k).

| N ., (3.94)
onde Pu(k%1|k) e a matriz de covariancas do controle u. fornecido pelo esti
mador e Qu(k+1|k) e uma matriz diagonal de e]ementos'qu(k+1|k) que devem ser
estimados de modo a manter o esquema de filtragem aberto as novas informagdes.
K medida’ que, ¢ esquema’ convergir, Qu(ki1tk) decresce em relacae a matriz P

ate se tornar compativel com a ordem de magnitude dos desvios nas observacdes
e das aproximagoes envolvidas.
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. )
¢ &
g

=7 7 Substituindo (3.94) em (3.93), chega-se a:

3

E[(rl‘;v(kﬁ))z \ 0o vk, k)[>P (k1K) +0, (kT1|k Tlhet KO HE T (3.9)5).' "
-Por outro lado, de (3.90):
el (ke1) = vl (i) - v | h | (3.96)
que, elevada ao quadrado:
e ) = (i) - 2ed ket VitV (3.97)

A equacao (3.97) pode ser reescrita como:

_1' . 2 -i 2 , .
S (A CSD) M C (TS0 N . | (3.98)
onde ei+1 e um ruido da forma:

Bk+1 = Vk+1"’ 2r (k+1) k+1 : C e E (3.99)

cujas propriedades‘estathticas podem ser deduzidas lembrando que "V 4 e
gaussiano, de media nula e matriz de covariancas Rk 1 d1agona1 Seque-se:

¢ PR I o METI M1 vl 0 g [ A T A ]

TSR .
E[Bk+1_| i E["|<+1 - 2y ko) Vst l [k+1 ]

onde Rk 1 e e1emento da diagonal da matriz de covar1anca R
el ar A . it\2 "
E[(Bkn - E[Bk+1_) f]f= E|:(Bk+1 - Rk+1. |

ST PO iy 2
E[{Yk+1" 2ru(k+1) Vel - Rk+1) )

i
= Ry.s (3 100)

k+1°

E{v] 4(k1)v P _ogil iz4"'(k+1)—4R r(k1)v +
k+1 Patkrl) Vg - 2Ry Vi +ATy + k+1

2 -
R'H

K1 (3.101)
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' _Uti]iiando as seguintes expressoes (Kuga, 1982):

el r (k+1).] . (3.102)

_ u

El vk+1 -0 | (3.103)

3 ( (k+1)) _]= r (k+1)) ° C (3.104)

el vi 27 - Rid | (3.105)
Vi1 17 Rt '

A ' (3.106)

Bl Vit | - | :

R itz | ]

| Vet | = s | (3.107)

chega-se, finalmente, a:

2 ij 2 i 3\ 2 11 ‘
)_‘ 2Ry 1+ a(r (kD)) R | (3.108)

E [(Bfm - E[ Bet.

Utiliza-se agora o criterio de consistencia entre o residuo ver
dadeiro e sua estatistica na forma proposta por Jazwinski,(1969),e generali

s ~zada por:~Rios Neto e Kuga, {1981 e 1982), isto &:

E[(r:v(k+1))z:| = (rl () o B.109)

. de modo a obter:

HL‘ y(k+1,k) [Pu(k+1lk)+Qu(k+1|k_)ly (k1 k)Hk : -(r‘ (k+1)) +e"§+1 (3.110)

ves de:

e gl -
Bet = Bt ™ Rt S Bam

A seguir 3&{] e transformado num ruido branco Gaussiano,” atra
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. Com isso, as propriedades estatisticas de Byt podem ser calcu
ladas: ' : '

E[Bk+1 ]- E[sm _ Rk+1J -0 (3.112)

E[(Bkn - E[Bk+iD2] = E[Bk;:

3 . .
] 2R;112 . 4(rl11(k+1)) LR | (3.113)

2 -

- ' 1i -
- E[Bk+1 "Rt |7

Substituindo (3.111) em (3.110) e rearranjando a expressao, chega-se:
i e i i viater T iT
r (k1) e Ry = B v(ke1 k) P (ke1[k) v (141,k) H 4 =
coq Y1,k Q ket [K) T(ke1,k) Hk+1 * By g - (3.114)

Pelo fato de Qu(k+1|k) ser diagonal e H;+1 um vetor para cada
componente de observac¢ao ou resTduo, verifica-se que:

2

k g v(k+1,k) Q (k+1lk)y (k+1, k)Hk 1= (Hyy ypg+Hiovo + oot Hs v )
a, (k+1|k)+ o+ (Ryg vy + Hi2y2m+ Hip nm)q (k+1]k) =
m o n 2 : Coe .
=1 (1 Q. | (3.115)
2F1(J=1 ij Yjig¢ u -
Definindo o vetor M, ., atraves de: )
.. '.l‘n‘- 2 . n 2 - n 2
Mer = K2 g vg) s (0 Mg vga) seees (1 Hig vy (3.116)
j=1 Jj=1 J=1 i .
e definindo tambem pseudo observacao Az; por:
i A R §
0z) (k+1) = <ru(k+1)) #Ryy - HE vkt k) P (ke [K) (k+1 k)Hk NERINY

a expressao (3.114) e reduzida aw®

i .
Azp(k+1) = My, qu(k+1|k) + B, q 12 1,2,0..,r : N (3.118)
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A equacao (3.118) & chamada equacao de pseudo-observacoes e per
mite obter a estimativa para a matriz Q, (k+1|k) atraves de seus  elementos
q, (k+1|k). E importante observar que as pseudo observacoes Az (k+1)podemser
ca]cu]adas assim que a matriz P/ (k+1[k) estiver disponivel. 0 mesmo se apli
ca para a obtencao de Mo © da estatstica associada ao ruido Bk 1 0  pro
cessamento de tais pseudo-observacoes deve ser sequencial, isto e, pseudo-ob
servacao por pseudo-observacdo. Alem disso, & necessario que se tenha infor
macao a priori sobre os elementos qu(k41|k).

No passo inicial, como nao ha nenhum conhecimento sobre os con
troles virtuais u. ou sobre sua dispersao, a informacao a priori sera dada
por uma distribuicao normal (Gaussiana) com media:

qi1]0) =0 LA =1,ee.,m (3.119)
e varianca tal que:

J i=1,2,...m . (3.120)
¢y
Desta forma, a matriz de covariancas a priori paraas variaveis
aleatorias q (1]0) sera dada por:

2

.- -5hh(1}0) = { diag (Gci) ;i tm S (3.121)

Com essa colocacao pretende-se por em xeque a estimativa pro
duzida para a matriz de covariangas do controle Pu(110) atraves de uma larga
faixa de incerteza que engloba os valores estimados para o controle GC. Esta
forma representa o desenvolvimento sobre as estimativas no primeiro  passo,
inicializando o processo de ruido adaptativo a favor da seguranca.

Para as iteracoes seguintes, adota-se como iqformacéoa priori,
para a dispersao representando a incerteza nos elementos q;, os valores obti
dos na iteracdo imediatamente anterior, segundo uma distribuicao normal (Gaus
siana), que corresponda de alguma maneira, a uma rea11mentacao desses valo
res. Seguindo esse raciocinio e levando em conta o desconhec1mento sobre os
controles u. a cada passo, define-se a media a priori por:



k) =0 kAL, i=tm (3.122)
e a covarianga a priori por:
P (ks1|k) = diag 9(5"(|<||<-15)2 Két, 1= 1,...,m (3.123)
qu ‘ u . ] L] 300y .

Verifica-se assim que a estimativa a priori a partir da segun
da interacao corresponde a centrar o valor de au em zero e colocar uma gran
de dispersdao em torno desse valor nulo, oque significaaatribuicaodeuma lar
ga faixa de incertezas para a estimativa das‘covariancas do controle produzidas.
Como a tecnica e adaptativa, a estimativa a priori, utilizada claramente a
favor da seguranca, sera modificada ao longo do processamento das pseudo-ob
servacoes até atingir valores mais realistas.

Com isso, espera-se que 0 processo de adaptacao do ruido condu
za a obtencao de valores consistentes e que, progressivamente, os elementos
. da matriz Qu vao decrescendo até estabilizar em valores compativeis coma "or
dem de magnitude" dos elementos da matriz de ruidos nas observacbes, R

k+1?
e de outros erros devidos as aproximacoes envolvidas. :

Definida a informacao a priori, o processamento sequencial das
. pséudo observacoes pode ser feito atraves das relacbes normais do ciclo de
atualizacao do Filtro de Kalman. A sequencia para 1ncorporacao<kacada pseudo
-observacao e dada por: o '

- Calculo do Ganho de Ka]man,'Ku-
L k+1

u ii 11
Keat = Pou (ke [K) Mk+1 ‘—Mk+1 qu(k+1)M + 2R, +4< k+1)) R -]
(3.124)

- Atualizacao do vetor qu(k+1)

. qu(kﬂ) (k+1) + Kk 1 l:Azp(k+1) - Mkﬂ' ﬁu(k+j) | (3.125)



5 ' _79 -

%
B

- Atualizacao da matriz de covarianca Pqu

-

; Pqugg+1|k) =P

y .
qu(k+1|k) - Kioq Mess Pqu(k+1\k) (3.126)

- Requisito de uma varianca para q (k+1|k)
q u _

0 se 63(k+1) -0

63(k+1) = (3.127)

a&(k+1) caso contrario
Apos este procedimento, e possivel montar a matrizQ na forma:

0, (k+1[k) = {diag §] (k) , 1 = 1,2,...,m (3.128)

e obtem-se a matriz Pﬁ(k+1lk) corrigida, atraves de:
PL(kA1[K) = P (ket[K) + @ (ket k) (3.129)

A nova matriz Pﬁ(k+1|k) e entao utilizada para a recomposicao
da matriz de covariancas dos erros no estado, em lugar de Pu(k+1|k), no ulti
mo passo do algoritmo (equacao 3.83).

Para a inclusao do ruido adaptativo na propagacao da matriz de
covariancas dos erros no estado atua-se diretamente sobre a matriz Qk+1 no
intervalo entre duas observacoes consecutivas. Como ja destacado, a necessi
dade de adaptar o ruida nesse trecho do algoritmo se prendeiicombensacio dos _
efeitos de modelagem muito pobre na dinamica do estimador. Para aplicac3do em
conjunto com o estimador proposto,pode-se usar a tecnica proposta por Rios
Neto e Kuga,(1981 e 1982) sem praticamente nenhuma alteracao. Em relacao a
_ fécnica modificada para(correcio de Pu(k+1|k),cujo desenvolvimento foi mos

trado passo a passo,as principais diferencas ficam por conta da obtencdo dos
resTduos de observacao. ' o

Na obtencao dos residuos, o residuo da observacao no intervalo
(tk, tk+1) e dado por:
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Zket T Tkt T Bk o (3.130)

| r(k+1)

llent) = HR (), i | a6, + vy (3.131)

0 que, usando a expressao (3.19), para propagacao de Ax:

Ax(tk+1) o(ty 4oty ) Ax(t ) + T W (3.132)
leva a que:
et =ty { ot [xiy) =R | o + v, (3.133)
Nesse caso, tem-se para o residuo verdadeiro rv(k+1):
ro(ket) =H oo felty Lot)) l:x(tk)-x(tk)] + T W, - (3.134)
de onde se pode obter a esperanca de r (k+1) através de:
Elr (ket) (t,,qt,) Pk £)H
rolket)| = By oty ot Pk o Tt oty ) By _
T T , '
e e Qe N et (3.135)

reoga M . e AR |

0 metodo agora se propoe a estimar os elementos da diagona] de

Qg cuja dimensdo, como Qu(k41_| k), € tambem (m x m), de modoque h&ja  consistencia

entre os resduos e sua estatistica, isto &, impde-se:
2 . 2 = : .

k) = Efry ) | . (3.136)

Seguindo-se 0 mesmo proced1mento utilizado no -desenvolvimento

. de Q (k+1[k), a expressao para r2(k+1) pode ser obtida a partir da relacio:

r(k+1) = rv(k+1) * Vi » (3.137)

»
>

Resulta uma equacao de pseudo-observacéesna'fOrma (Kuga, 1982):
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i 'i e 1. i oS -i' o ,
zx’(k+1) = Nk+1 qx(k+1) + & (3.138)
onde zx(k+1) e a pseUdo-observacio definida por:

i 2 i i ; T, : iT
z (k1) = v (k1) # Ry - Hy oy o(ket k) o P(k|k) @ 0(ke1,Kk) H g (3.139)
'N;+1 e um vetor cujos componentes sao gerados a partir da constatacao de Qk
ser diagonal e dados por:

. n
j
kel ~ z

N
Jj=

2 n 2 n 2
Ay rj1) : (521 His Tip) ;f'°;(j§1 M, rja> (3.140)

qx(k+1) e o vetor cujos elementos sao os elementos de Qk e, finalmente, g;+1
e um ruido branco, Gaussiano, cujas propriedades estatisticas sao (Kuga; 1982):

i o
|-:[‘C’k+‘l_ -

j27
E I:E k+1_

0 ' ' T (3.181)°

iz ii ii 2
G’ (k1) Reyy + 2 Ryl (3.142)

1]

0 esquema para processamento das pseudo-observacoes e o Filtro
de Kalman sequencial, fornecido pelas equacoes (3.125) e (3.128), com as de
vidas modificacoes nas variaveis. A informacao a priori necessaria para esse
---processamento segue o desenvolvimento de Kuga, (1982). Para o caso de nao se
dispor de .nenhuma informacdao sobre os niveis de ruido exigidos, na primeira
interacdo, o critério utilizado para gerar informacdo a priori a favor da se
guranca consiste em escolher o vetor qcomdistribuicdo uniforme (Kuga, 1982).
Assim, define-se: . .

g (10) = 5 o T - (3.143)
onde o e um-escalar, cuja obtencao e discutida a seguir, e Tm e o vetor uni
tario de dimensao m, isto e:

ne (3.144)

. - B Rl : Coc iR s wwiwma imc s o oceq g -
1 B
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0 coeficiente oy e escolhido de tal forma que:

2

[

L a, = max { a; | N = |z, (0}, § =1, (3.145)

J In l
B onde N% e o vetor correspondente a j-esima componente do 10 vetor de m obser
vacoes, segundo (3.140), ezJ(1) € a j-esima componente do 10 vetor de pseudo

-observacoes, calculada atravds de (3.139). A definicao de o acima tem por

= intengao compat1b1]1zar a ordem de magnitude dos dois membros de (3.138), ex
cluido o ruido gk 1 de modo a "abrir" o esquema de adaptacao do ruido aos

- resTduos contidos nas pseudo-observacoes.

a ) Para calculo de varianca de a; e consequente estabelecimento da
matriz de covariancas para as variavel aleatorias ax(1|0), admite-se uma fun
cao de distribuicao de probabilidades uniforme, com media %—ax. Na ausencia

- S s - - -
de informacoes sobre q, e sobre @ esta hipotese e razoavel (Kuga, 1982). Com

td .. - _.. _isso, a varianca de o sera -dada por:

0.2 :
o2 = X (3.146)

L. %% 12 :

e a matriz de. covariancas a priori P (1[0) por:
n
5 s 1 2
quu[o) = diag T % (3.147)
L, .
L com Pq de dimensao mxm.

Para outras iteracoes diferentes da primeira utiliza-se, para
LA ' a 1nf0rmacao a priori, a sistematica de realimentar os valores q k|k e

(k[k) como estimativas a priori para o <alculo de q, (k+1]k+1) e Pq (k+1|
k+1) (Kuga, 1982), isto &:

3, (k) = § (k) O (3.u48)

e

F’qx(kﬁ |k) =.qu(k+1|k) + _wqx(k|k) I - AR (3.149)

onde W (klk)'é uma matriz diagonal de constantes muito pequenas, somada a
iar o r11.npxl‘klk) parargarantir que.a-estimativa a priort P (kt1|k ) seja nao ‘inferior
ao zero numerico do computador utilizado.

['—*[;‘[f_f"
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A inclusdo dos esquemas de ruido adaptativo no auxilio a corre
cao das possiveis deficiencias do procedimento e do modelo do estimador e,
ate esta altura, necessaria. Os resultados obtidos com o emprego dessa tecni
ca mostraram-se muito bons, com a vantagem de acarretar uma carga computacio
nal relativamente pequena e, como principal atrativo, nao necessitar aumento
na dimensao do estado.

3.5 A MATRIZ GAMA: CRITERIOS

A transformacao do problema de estimacao num problema virtual
de controle leva a que se possa ter uma outra interpretacao para a matriz G
definida em (3.27), assim como para a correspondente matriz y(k+1,k)definida
em (3.39). Sob o ponto de vista de controle, a matriz G pode ser explorada
péra ajudar a conVergéncia do metodo no sentido de se criar artificios que
s3o usuais em problemas de controle e n3o sao utilizados na aplicacao direta
da teoria de Estimacao por carecerem de interpretacao fTsica._Em outras pala
vras, dentro do problema de estimacao,a matriz G, como colocada em (3.2), &
definida como uma matriz de acoplamento entre as variaveis de estado e seus

respectivos ruidos. Dessa maneira, se:
x(t) = f(x(t),t) + G w(t) (3.150)
a matriz G, (nxm), & usualmente dada, emproblemas mecanicos, por:

(3.151)

onde I e a matriz identidade de ordem m. -
Verifica-se, assim, que essa matriz, na forma (3.151), : serve
apenas para definir quais as variaveis de estado que sofrem acao direta dos

- ruidos w(.,.). No caso de sistemas mecanicos onde as equacOes de . movimento

sao pelo menos de segunda ordem (aceleracdes), a reducao a um sistema de equa
coes diferenciais de primeira ordem, para ajuste a forma padrdo (3.150), 1le
va a que se tenha equacoes exatas, isto e, sem termos forcantes, para as po

» -r emgicoes:-Definida-atraves da relacao (3.151) ou de qualquer outra maneira, a
~matriz G devera garantir as condi¢Ges de controlabilidade e observabilidade

discutidas no Capitulo 2.
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Mantendo sempre a preocupacao de garantia de controlabilidade
e observabilidade qo sistema em estudo; a correspondente matriz G para o es
timador proposto pode ser reinterpretado sob o ponto de vista de controle.
Claramente, definir G da mesma maneira que em (3.151) faz sentido pois essa
condicao indicaria o acoplamento entre as variaveis de estado e seus respec
tivos controles virtuais que substituem o efeito dos ruidos de estado. Por
tanto, as equacoes exatas permanecem inalteradas e os controles virtuais
atuam diretamente sobre as variaveis de estado afetadas anteriormente por
ruidos. No caso de sistemas mecanicos, os controles virtuais tem a “imedia
ta interpretacao de aceleracoes nao-modeladas, as quais sao estimadas ao lon
go do tempo de utilizacao do estimador. No entanto, desde que se esta traba
Thando com controles virtuais; o acoplamento dado por G pode ser modificado
para se forcar uma melhor convergencia do algoritmo. Em particular, trés cri
terios sio sugeridos e discutidos para gerar a matriz G e consequentemente
v(k+1,k). Estes critérios sio chamados critério direto, critério de restau
ragao e criterio automatico, sendo sua discussdo colocada a seguir:

3.5.1 - CRITERIO DIRETO

Por criterio direto entende-se a definicao da matriz G a prio
ri, isto e, uma vez colocados os coeficientes, estes nao sao alterados du
rante todo o intervalo em que o estimador trabalha. A forma para G dada por
(3.151) esti; portanto; englobada nesse criterio.

Como -ja mencionado; a introducao desses criterios tem por pro
posito aumentar 0 acoplamento entre os controles virtuais est1mados e as va
riaveis de estado dentro do modelo do estimador. A forma mais direta de rea
lizar esse acoplamento € definir G como:

- €y Inop -
= | _—E__r_l':@_.l. S0 - :
G [ e A : - | (3.152)

onde Cp e C s3o constantes positivas, I € a matriz identidade de ordem m
e T e e uma matriz conveniente de e1ementos De1.

Com 1sso 0s controles v1rtua1s passam a atuar diretamente so
bre as equacoes com derivadas exatas, eananto se mantem uma estrutura sim

ples para a definicao de G, uma vez que sao necessarios apenas dois parametros
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C e Cv. E importante observar que; em (3.152), deve-se compatibilizar di

p L o -
mensionalmente estes coeficientes.

A necessidade de uso de um criterio como esse se torna clara
na medida em que se discute o exemplo de aplicaon usado para teste do esti
mador. Nesse exemplo se mostra que o uso desse criterio compensa a falta
de acoplamento surgida pe]a-reducéo do nimero de variaveis estimadas. A mes
ma consideracao se aplica aos outros criterios de geracao da matriz G.

3.5.2 - CRITERIO DE RESTAURACKO

-

A idéia bisica do critério de restauracdo foi proposta por
(Miele, 1975) para tratamento de problemas de controle otimo. Num problema
de controle otimo, de uma maneira geral, procura-se maximizar ou minimizar
um funcional que tradu; 0 critério de otimizacao definido sobre o sistema,
sujeito a satisfacao das equacoes diferenciais de movimento, quase sempre
nao 1ineares; e a satisfacao de vinculos de contorno nos instantes inicial
e final de aplicacao 'do controle; configurando um problema de contorno em
dois extremos (two-point boundary value problem). Para solucao numerica de
problemas desse tipo; encontram-se &ésenvolvidas tecnicas ditas de busca di
reta como o Metodo do Gradiente (Bryson e Denham, 1962) ou o Metodo do Gra
diente Conjugado (Lasdon et alii, 1967), que; ao menos a nivel teorico, for
necem a solucao- otima para o controle procurado. No entanto, dado um conjun
to de condigGes iniciais, a aplicacdo desses métodos levaauma situacdo con
flitante, onde se procura; simultaneamente, caminhar na direcao do gradien
te do funcional e satisfa;er os vinculos de contorno no instante final. A
técnica de restauracao (Miele, 1975), se propoe a contornar essa situacdo
atuando da sequinte forma: nos primeiros passos; ignora-se a necessidade de
se procurar a solucao-otima ate que os vinculos de contorno no instante fi
nal estejam satisfeitos dentro de uma determinada faixa de precisao,. sendo
isto feito atraves de correcdes nas funcoes .de controle geradas dentro do
a1goritmo§ uma vez obtida essa condicao, 1ibera-se o procedimento para cami
nhar na direcao de busca da so]ucao-Btima; tanto que deve acarretar altera
¢oes nos vinculos de contorno; levando-o0s novamente para fora da faixa de
precisao; nesse caso; trabalha-se sobre a noQa funcao de controle ate ' sa
tisfazer novamente os vinculos terminais; caso contrario, isto &, as novas
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funcoes de controle n3o alteram significativamente os vinculos de extremida

de, pode-se tentar um novo passo na direcio do gradiente. Dessa maneira, o

~algoritmo do problema de controle restaura, automaticamente, as condigoes

de contorno ate que se consiga otimizar as funcoes de controle dentro das
precisoes desejadas para satisfacao dos vinculos terminais.

0s fundamentos da teécnica de restauracao podem, guardadas as
devidas proporc¢oes, ser aplicados ao estimador proposto. Esse estimador po
de ser visto, como ja dito, como um controlador de extremidades passo a pas
so, na medida em que tenta aproximar o estado modelado em relacdo ao siste
ma verdadeiro usando as observacoes como objetivo a ser satisfeito. No en
tanto, em funcao da modelagem usada em qué apenas parte das componentes do’
vetor de varidveis de estado & diretamente afetado pelos controles estima
dos ou pela correspondente parce]a de ruido, & de Se esperar que essas Com
ponentes tenham melhores caracteristicas de convergenc1a que as componentes
em que o efeito dos controles & 1nd1reto. Em outras palavras, se a defini
cao de G utilizada-e expressa por-(3.T51); isto e:

Gz.'[igf'] .‘ . | (3.153)

entéo as m componentes 11gadas a I devem apresentar melhores caracteristi
cas de convergencia. Esta af1rmaca0 constatada nos testes com o estimador,

e corrigida atraves do critério d1reto,_mas pode ser ampliada pela coloca

¢ao de um criterio de restauracdoc que atue de modo a que, nos trechos -~ em
qué exista melhor cdnvergéncia das variaveis afetadas ‘pelo ruido seja dada
preferenc1a a correcao das outras variaveis e vice-versa. Essa 1de1a pressu
poe a existéncia de alguma medida que quantifique a convergencia das varia
veis est1madas para seus valores reais. Por uma analise detalhada das saidas
do a]gor1tmo verifica-se que a unica medida d1spon1ve1 e fornecida pelo er

ro estimado, dado pela média dos valores da matr1z de covarianca dos erros-
no estado. '

Uma maneira possivel para definir o erro estimado para as va
riaveis de estado ndo forgadas, no k-esimo passo & dado por:

[ 172 L
ep(k)»: ey 1 Pos(kk) (3.154)

- =1
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onde P (k[k) & o i-8simo elemento da diagonal da matriz de covariancas do

erro no estado P( k\k) e 6, € 0 desvio-padrao das observacoes associadas

p
a essas variaveis. De maneira analoga,o erro estimado para as variaveis for

cadas e dado por:

-1/2
(k|k) (3.155)
i=1 :

1
mO")

ev(k) =

I ~S

Os erros e _(k) e ev(k) podem ser obtidos logo apos a atualiza
¢do da matriz de covarianca P(k|k),na saida do ciclo de atualizacdo do esti
mador. Esses erros devem, caso o metodo esteja convergindo, se situar em tor
no do valor unitario, inditandd que o erro estimado esta dentro da faixa de
precisao das observacoes. Este fato permite, entao, que se defina o criterio
de restauracao da seguinte maneira:

- 0 algoritmo Einicia]j;ado com qualquer estimativa coerente para a ma
triz G como, por exemplo, o critério direto expresso por (3.152) ou
mesmo a definicao usual (3.153)

- Apos um numero pequeno de passos, 0S erros. ep ee, sao testados e re
define-se a matriz. G, caso necessario, segundo:

.seD ey < <d e 0 <e <d, onde d @ um numero real positivo,entdo
0$ erros estdo dentro da faixa prev1sta € o criterio ~anterior
deve ser mantido.

..se 0 <e < dmas e, > d, entao o criterio anterior deve ser
subst1tu1do por outro que preferencialmente corrija as varia
veis forcadas em detrimento das demais. Isso & feito alterando
a matriz G por:

¢V I i : .
G = __5___9:9_- (3.156)
L Cv Im .

isto e, um criterio direto com os coeficientes reescalonados

para previlegiar a convergencia para as variaveis forcadas;

S T Ne vem et ee mem g e e
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.se 0 < év < d mas ep > d entao o criterio.anterior deve ser
substituido por outro que acelere a convergéncia nas variaveis
nao forcadas. Da mesma forma a substituicao se faz por:

| S S
G = --g-__D:T_ (3.157)
¢, L | o

com o consequente reescalonamento através dos coeficientes CP

p
e CV .

- Apos este teste, o algoritmo prossegue com a matriz G gerada por um
nimero pequeno de passos quando se repete novamente o teste.

- -0s resultados obtidos na aplicacao dessa tecnica ao estimador
proposto demonstram que esse numero pequeno de passos esta situado em torno
de 5, de modo a nao sobrecarregar demasiadamente o estimador. No caso de tes
te, o numero d foi definido como d = 2.0.

Uma analise cuidadosa dos dois critérios ja descritos  condu
zem a conclusao de que, apesar de apresentarem grandes vaﬁtagens sobre a for
ma padrao (3.151), aumentando o acoplamento entre os.controles estimados e
todas as variaveis de estado, em ambos os casos, e previlegiando a convergen
cia para parte das variaveis de estado no caso do critério de restauracdo,
tais criterios ainda padecem de dois prob]emgs. 0 primeiro se refere ao fato
de que as estimativas do controle sdo usadas para reconstrucao do estado com
o mesmo sinal ja que todas as constantes arbitradas sao positivas. Depois,
essas constantes so podem ser geradas por tentativa e erro, ou seja, nao ha
maneira de obté-las automaticamente dentro do algoritmo. 0 critdrio automa
tico, discutido a seguir, tem por intencdo resolver ésses inconvenientes.

3.5.3 - CRITERIO-AUTOMATICO. ‘" 1=

0 criterio automatico representa uma maneira de gerar a matriz
G dentro do algoritmo de estimacao, desta forma evitando a atribuicao de va
lores incompativeis com a convergencia que se pretende para o algoritmo. A
. jidéia dessa.técnica & reduzir a. determinacao dos componentes da matriz G a
um problema deterministico de controle Gtimo que pode ser resolvido passo a

passo. Assim, a matriz G e redefinida para cada intervalo (tk,tk+1) de traba
- Tho do estimador. '
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Sob o ponto de vista de controle, como reiterado diversas ve.;
zes, o estimador se comporta como um controlador que deve levar o  sistema;” ...
de t,» a satisfazer as condi¢coes de observacao no instante ty g+ Para  .gera i

T

-~ -y = . . . . - - . ._’52".
cao do criterio, admite-se, por simplicidade, que tanto o sistema como as ob-"-

servacoes sejam deterministicas. A lei de evolucdo do desvio ax(t), um intgf Je
valo tipico e dado, como no item 3.2, por:

Ax(

teap) = 2lkatk) ax(ty) + v(ket k) u_(t)) (3.158) -

onde ¢(k+1,k) & a matriz de transicio do sistema e y(k+1,k) & obtida atra
© vés de: '

Yt
v(k+1,k) ¢(tk,s) G(s) ds (3.159)
"
Admitindo como ja feito em todos os desenvolvimentos anterig
res, que G € constante e igual a G, para esse intervalo tipico:

. : )
+1
v(k+1,k) = [ Jt ¢(tk,s) ds Gk
k A
v(k+1,k) = B, 6, | (3.160)
onde
- et i
Bk = T ¢(tk,s) ds (3.161)
k i
Voltando a (3.157) obtem-se:
Ax(tk+1) = o(k+1,k) Ax(tk) + Bk Gk uc(tk) - (3.162)

Admite-se que todos os valores a direita de (3.161) s3o conhe
cidos ou podem ser calculados, com excecio da matriz G. 0 que se deseja, no
instante tk+1’ e que as observacoes sejam totalmente satisfeitas para se ter
em correspondencia, o melkor Ax(tk+1). Isto significa que, no caso ideal:

A?k+1 = Hk+1 Ax(tk+1) (3.163)
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o que pode ser traduzido pdr”procurar minimizar uma funcao objetivo dada
por: '
- . ' ! = T B b

sujeito ao vinculo dinamico expresso por (3.161).

E importante observar que se admite todos os valores conheci
dos ou calculaveis, a menos da matriz Gk’ cuja forma e dada por:

6 .
6 = | - (3.165)
i G2,k I .
onde G1 i tem uma forma diagonal conveniente e:
) 2 i = n—m+1,;..,n
Gz,k = diag Gij,k S5 a1, (3.166)

A funcao objetivo J deve, portanto, ser otimizada em relacao 1
aos parametros da matriz G, - Substituindo a expressao (3.162) em (3.164) e
fazendo: = = - - & o vE

W g - . | (3.167)

resulta apds as necessarias manipulacoes algebricas:

K Gk uc(tk);= Azk;1”'~Hk+1 Q(tk+1’tk) Ax(tk) - (3.168)
Trabalhando agora sobre o lado eéqderaéxda igualdade (3.168) e
aproveitando a estrutura diagonal da matriz Gk, a igualdade pode ser reduzi

da a uma expressao na forma:

1 9 = B2kar ~ Moy ol pe 1) ax(y) (3.169)



rd -

[RVE P

- 9N
onde Dk{1 e uma matriz de dimensao rxn, obtida a partir de Hkél’ Bkteuc(tk),

e g, e um vetor de dimensdo n que contém os elementos da matriz Gk que devem
ser calculados.

Obtem-se, dessa maneira, uma equacao linear nos componentes de
Gy cuja solucao depe?de das dimensoes relativas do vetor g, € do numero de ob
servacoes disponTVeis,traduzidas pela dimensao do vetor Azk¥1. Se r = n, isto
e, o numero de observacoes em tk41 e .igual ao numero de variaveis de estado,
entdao a solucao e direta. Se r £ n, a solucao para 9 deve ser procurada por
um metodo do tipo Minimos Quadrados, deterministico,como os que podem ser en
contradas em bibliotecas normais de computador (IMSL, 1981).

A par de apresentar uma complicacao adicional que € a de se re
solver o sistema linear (3.169) a cada passo, o criterio de geracao automati
ca tem uma outra restricao imediata representada pelo fato de se calcular os
elementos dé Gk com os valores correntes de uc(tk) que devem ser obtidos no
mesmo intervalo. A proposta, para se contornar esse caso e atrasar o calculo
de Gk ate que todos os valores necessarios estejam disponiveis, o que signifi
ca gerar'a matriz com atraso de um passo. Para a primeira iteracgao pode-se
usar qualquer critério, como por exemplo, a forma padrao expressa por (3.151).
Ao final dessa primeira iteracao, os valores necessarios para calculo da ma
triz G1(estar§o disponiveis e assim, sucessivamente, para todas as outras ite
racoes. Como o esquema proposto e adaptativo e as aproximacoes usadas sao bas
tante simp]ificadorés, esse atraso nao chega a causar grandes transtornos. na
aplicacao da tecnica. Alem desse, outros pontos devem ser ressaltados na ana
lise do critério automitico. Assim, pode ser observado que esse criterio tra
balha com o estado propagado pelo estimador, que, em gera], e‘mu1to pobre e,
portanto o criterio-e otimo apenas para os parametrostaparazaestrutura, nao
muito realistas, do problema deterministico que gera a matriz Gk' Finalmente,
essas mesmas consideracoes de modelo e estrutura, aliadas a solucdo numerica
paré,os.parimetros de Gk’ levam a que se deve colocar limitacoes para va]ores'
maximos e animos_desses parimetros como forma de compensar os erros introdu
zidos por todos esses fatores. Alem disso, essa limitacao e necessaria, pois
deve-se recordar que o critério gera Gk baseado na media das var1ave1s de es
tado e dos controles mas nao 1evaem conta as respectivas covariangas, que estao
sendo ajustadas atraves das tecnicas de ruido adaptativo apresentadas. Apesar
de ser uma limitacao no sentido eventualmente nao se aproveitar ae maneira
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integral os valores ca]culédps de Gk? essa faixa de limitacao pode ser colo
cada larga o suficiente para aproveitar de forma muito- boa o desenvolvimen
to-realizado, Deve-se observar que colocar limites superiores e 1inferiores
para os coeficientes e muito'mais simples que ajustar os valores sem outras
informacoes. Alem disso, o criterio automatico preserva o sinal de correcao
do controle, o que nao € feito em nenhum outro casd, assim como permite coe
ficientes diferentes para as diversas variaveis de cada grupo.

Este criterio mostrou, como esperado, a maior facilidade de
ajuste quando dos testes com o estimador. Serviu, tambem, atraves de analise
das componentes de Gk como modo seguro de gerar os coeficientes para os ou

tros dois criterios apresentados, No entanto, aestrutura de determinacao dos

parﬁmetros 9 permite antever ao menos dois desdobramentos para se obter so
lucoes de modo ainda simples. Primeiramente, a forma de (3.169) possibilita a
resolucao por metodos recursivos, processando uma a uma as "observacoes" con
tidas- a; - direita de-mesma. Segundo, € pessivel reiterar sobre os valores de
9y > isto e, elimina-se o pésso de atraso se a Gk obtida no final dopasso in
dicado no desenvolvimento for incorporado ao inicio do algoritmo e todas as
passagens forem repetidas para calcular controles virtuais e estados.

As caracteristicas de convergencia de cada um dos. criterios
citados serao discutidas quando da apresentacao dos testes com o estimador.

3.6 - ANALISE MATEMATICA DO ESTIMADOR PROPOSTQ

Este item e utilizado para demonstrar matematicamente passa
gens propostas quando do desenvolvimento do estimador de estado (ver secao
3.3). Em particular, a preocupacao & demonstrar a existencia docontrole vir

-tua]-uc,.a~cada-passq,-e.distutirva,convergéncia do metodo para o caso de

um sistema linear, o que & suficiente, em vista das hipoteses de aproxima
cao lancadas, para garantir a aplicabilidade para os sistemas nao lineares
com a forma descrita 'nos itens anteriores, . '

P

Considere-se, entao, o sistema linear continuo no tempo com
processo de observacoes discreto dado por:

x(t)

F(t) x(t) + Gy w R (3.170)
Fr =M X)) vy : (3.171)
onde, com excecdo das matrizes F(t) e He, todas as outras variaveis tem as
mesma definicoes e dimensoes colocadas nas secoes precedentes F(t) e Hy sao,
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agora, matrizes associadas 3 dinamica linear e as observacoes lineares, agQ
inves das usuais matﬁi;es.de derivadas parciais do® sistemas nao ]ineares:
Usando a correspondente notacao para sistemas discretizados no tempo; obtem
-se de (3.170): -

-

R . )
x(tp) = oty pnty) x(ty) « 1wy : (3.172)
Na propagacao do estado, pode-se definir o desvio Ax(t) como

a diferenca entre a trajetoria linear verdadeira e a trajetoria propagada
atraves de:

ax(t) = x(t) - x(t) (3.173)

0 que levara a uma equacao para a evolucao de Ax(t) na forma:

. . 2’ )
Ax(tk{1) = ¢(tk+1,tk) Ax(tk) €T W (3.174)

Por outro lado, definindo a trajetoria controlada para o sis

.tema linear por:

% (t) = F(t) x_(t) + G¥ uc(t) (3.175)

ou, equivalentemente, na forma discreta:

x(tpg) = ot ot ) x (t,) +,y£(k+1‘,k) uc(t,) ’ (3.176)

- @ possivel repetir exatamente os mesmos passos seguidos para a obtencao do -

caso nao linear com a Unica ressalva de que as matrizes F(t) e sua corres

' pondent_e q’_(tkH-’tk)’ alem da matriz H, .., saodefinidas de maneira d1-ferente.

-

A forma do filtro para o controle virtual u_ e, entdao, a mes
ma obtida no item 3.3, e fornece para a media e para a matriz de covarian
cas dos erros no controle, respectivamente:

41
Hk#1,)] |

i (t,) = {}2T(k+1,k),P'T(k41[3) P2kt k) + v T (kat k) H

T 1
ka1 Pkat ket

2T, - N BN S
ey (k+1,k) Moot Rist 82401 , (3.177)
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Pu(k41|k)={y”(kﬂ_,k)P'1-(k+.1_|Ak)Y’L(kﬂ,,k){yg(kt1 k)Hkﬂ WILWE

. e : ,
- : yl(kh,k)‘l‘ . | . " (3.178)

Para demonstrar a existéncia de solucdo para o caso linear,
abandonando-se o indice & de v (k+1,k), verifica-se que, de (3.177), segue
imediatamente que: ‘

-1

k+1 k+1_ (3.180)

AZ, -

u(t) =P (ket]k) v T(ket,k) W it

c
e, portanto, uma vez demonstrada a existencia de Pu(k41|k) 0 vetor de con
troles estimados Gc(tk) existe pois todas as matrizes e vetores envolvidos
sdo nao nulos por hipotese ou por construgdo. Na realidade, o desvio nas obser
vacdes, Az, ., pode ser nulo mas esta condicao .indicaria que u(t,) e tam
bem nulo, o que e correto, pois a satisfacao total das observacoes pelo mo
delo dentro do estimador leva, em correspondencia, a se descartar a acao do

controle virtual para correcao da trajetoria.

Posto isto, pode-seanalisar os termos para Pu(k+1,k)em (3.178)
individualmente. Utilizando a definicao de y(k+1,k), tem-se, para o primei
ro termo:

t
k+1
Y ket ) PNk [K) v (k1K) = | 6T(s)el(s,t,) ds . P H(ket [K)
Y
, S A Yt
N e pelnat) G) g (3.181)
t
Como G e_constante ao longo de k’tk+1
L . “ (et (Bt 1
ke 1,k) P ket [K) v (ki 1,K) = 6T o(s,t,) P Hx[t,) alr,t,) ds dr6
-t Yy g

(3.182)
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e, k) P ka1 k) y(kat k) = 67

Para o segundo termo, tem-se:

1

T T
v (ke H g Ry

-1

Usando o fato de G, Hk+1,k Ry i1

-1

T . T
v (k1K) He g Ry

Hk+1 v(k+1,k)

k) Hy g Ry By g Ykt )

k+1 k+1

Hk-i—'l_ v(k+1,k) =

- 95 _

Heet -1
: Q(T,tk)P (Tl_tk) ‘b('r,tk)-dt'G (3.1,8;3_)
e, : ‘

tk;1 -

6ls) os.t, ) ds. H -, R). H
’ Heet Reet Pead
K
L
¢(T,tk) G(t) d= (3.184)
ty

serem constantes:

et (B o y
=G ol(s,t k) ds Hk+1 k1

S Y

. o(r,t,) ds dr| 6 (3.185)
- t .
k+1
T T T .-
=6 LJ 2 (1ot ) Mg R s
ty
o(r,t,) d;] G (3.186)

Observando agora as igualdades (3.183) e (3.186),verifica-se que
os termos entre colchetes indicam a propagacao, no intervalo de interesse, da

pary o aw

nos matriz rinversa sdas covariancas dos erros no estado e da matriz de

informacao

(Jazwinski, 1970). Alem disso, a expressdao (3.186) envolve diretamente o con

ceito de observabilidade do sistema, embutido na matriz de informacﬁo; ou

se
ja, o requisito de observabilidade estocastica do sistema implica em que:
bt -
-1 :
I (r ty ) Hk+1 Rk+1 Hk+1 ¢(r,tk) > Q‘ <(3'187)
k
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0 que mostra que essa matriz e sempre definida positiva. Para as ~expressao
(3.183), com a hipotese de P(to) > 0, € possivel demonstrar (Jazwinski, 1970)
também que o termo entre colchetes-& definido positivo, ja que poderia ser
reescrito atraves de: '

(et | Yit
: @T(T,tk) P-1(Tltk) ¢(T,tk) dT=J QRT,U)P_‘I(tO)@(T,O) dt. (3.188)
k Y '

em funcao das propriedades da matriz de transicao.

©orror s Juntando-novamente os termos isoladas a expressio P (k+1|k),

(s ' | il
: =gl T -1 T . _ : 1e.
P, (ke1[k) = {6 H d (T|tk)_(p (]t ) +H . R ,HkH) o(t,t,) d-r] 6
t : B -

(3.189)

0 termo entre colchetes e, portanto, definido positivo pelas

consideracoes ja feitas. A matriz G, por sua vez, & uma matriz construida
no sentido de que a formulacao de controle permite que se estabeleca aestru

tura de G para torna-la compativel com o problema. Mesmo com tal matriz de
finida pelo criterio usual de estimacdo:

(3.190)

o produto entre chaves e definido'positivo.“'Conc]uefse,.éntéo,»que o ter
mo a direita de (3.189) & sempre inversivel e, portanto, a matriz Pu(k+1|k)
sempre existe. Cuidado especial deve ser, tomado apenas com o uso do Crite

rio Automatico, na geracio dos coeficientes de G.

Demonstrada a existencia da estimativa, € necessario desenvol
ver, ainda para o caso do sistema linear, a convergencia local do metodo,
desde que obedecidas as hipoteses colocadas. No caso aqui tratado nao e pos
s?ve];lcomo-para~uma grande parte dos estimadores baseados em aproximacoes
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lineares, fazer recair diretamente no Filtro Linear de Kaiman, fato que sim
plificaria bastante tal.discussao e -ampliaria seu alcance.

Dito ish);épossfve]demonstrarque o filtrona forma (3.177) e
(3.178)satisfaio?ﬁ%téridBayesiano(Brysonefb,1975),sefSFadmifido,.como
feito no desenvolvimento do metodo, que as funcoes densidade de probabilida
de envolvidas sao todas Gaussianas. Nesse caso, partindo de:

c A
Zer = Mo uclt) + Vi (3.191)

ou de forma equivalente:

"o 1T vkt o |

-Zg-f- Py zE-T-E C(tk) + -T—]Q—(fllk-)-— (3.192)

| A7ka Hiq YRETLK) ket |
e usando Bryson e Ho, (1975) prova- ée que ép]icacio do criterio Bayesihno,
ou seja, geracao da funcao densidade de probabilidades p(u |Zk 1 utili
zando a densidade p(Zk 1[u ), leva a se poder escrever:

- ; cT 7 . c

uc(tk) = Pu(k+1,k) Mk+1 Rk+1 Zk+1 (3.193)

ity [ WeT 51 c \ -1 _
P (et [k) =(Mk+1' Reet Mk+1) | (3.194)

onde Rk+1 e a matriz de covar1ancas dos ruidos de observacao Vk 1 -

Substituindo os valores expressos em (3.192) nas igualdades
ac1ma, obtem-se:

- -y (k1K) B Pl ket 0| [rlketk)
Pllet[) = A gtk | | e | | kTR G199)
: - ok+1
T -1 3
Pukrtl) = [Tt P 0kt [0 vt ) vt HE Ry W ket )|



- - T, T -1
uc(tk)==Pu(k+1,k)-y(k+11k)Hk+1 Reel B2k (3.198)

As expressdes (3.196) e (3.198) sio as mesmas obtidas  ante
riormente para o estimador de uc(tk).

Alem disso, a*forma obtida para o filtro satisfaz o criterio
de minimizar, a cada passo, um criterio. de otimi;acao. Esse critérioquepeﬁ
mite estimar o controle uc(tk) de modo a aproximar, tanto quanto possivel,
0 sistema linear das observacoes realizadas, e traduzido pela forma quadra
tica: '

w ‘ T A F -
J = %\-Y(k-‘ﬂf,g) pc(tk)] P-1(k+‘||k)~_Y(k+1,k) uc(tk)]' +

4T
1[4y : , , -1 T N _
e 3 oz - vt o) | Rl oz <ty a0 g | u109)

Derivando-se a funcao objetivo J em relacao a u (tk) e impon

C
do:
ad - 1, - A _ T, T o1y
W (5] - v(k+1,k) P (k+1|k)y(k+1,k)uc(tk)+y(k+1,k)Hk+1 Ree1 Hiry
(kt,k). G (t)-viket k) H - RY Az . =0 (3.200)
sYAREL R MY 3Nt Prat Bk .

recai-se novamente nas equacoes (3.198) e (3.196), que fornecem a média e a
matriz de covariancas dos erros em uc(tk), configurando entao a condi¢ao
necessaria para minimizagao de J.

A condicao suficiente pode ser obtida atraves de nova ~deriva
cao da funcao objetivo em relacao ao vetor de controles uc(tk). A “~"matriz
obtida deve ser definida positiva para que a forma quadratica de J seja mi
nima. Nesse caso, obtem-se:
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A .

e T e e eh T ey T pel
[YT(kH_,k) P (ka1 k) y (kat,k) £ (k1K) Hyiq Rgq Y (41 ,k)]

) (3.201)
324 ' _ : |
- = P (ke [K) (3.202)
T
3 [uc.(tk) uc(tk)J
e, portanto, deve-se ter:
pu(k;q k) > 0 - AR " (3.203)

condicao que, como ja demonstrado, e valida no caso linear com as hipoteses
adotadas. - '

Conclue-se, entao, que, para um sistema linear, o metodo pro
posto, garantidas condicoes .de observabilidade e controlabilidade, converge
localmente. Desse modo, o estimador desenvolvido pode ser aplicado a esti
macao de sistemas nao Tineares principalmente no caso de modelos muito po
bres para a dinﬁmica‘pois a caracteristica de convergencia local garante a
adaptacdo do modelo 3s observacoes realizadas sobre o sistema. 0s  resulta
dos dos testes com o procedimento, descritos no proximo Capitulo, atestam a
veracidade dessa afirmacao. '

* 8 . N . . R S



CAPTTULO 4

.
APLICACAO AO PROBLEMA DE ESTIMAGAO DE- ORBITAS: RESULTADOS-**

. ~ Neste CapTtulo descreve-se a aplicacao do estimador proposto
a solucao do problema de estimacao da orbita de um satelite artificial em
torno da Terra. Sao destacadas as condicoes utilizadas para os testes no que
diz respeito a dinamica do movimento, esquema de observacoes empregado, su
porte computacional necessario e parametros para analise dos resultados. Es
ses resultados, obtidos sob diversas condicoes de observabilidade do siste
ma em estudo, assim como sob diferentes niveis de precisao nas observacoes,
demonstram a eficiencia do estimador proposto mesmo em situacOes adversas.

4.1 - DESCRICAO DO PROBLEMA

0 problema escolhido para teste do estimador proposto e o de
estimacao de orbitas, em tempo real, de sateélites artificiais a baixa alti
tude. A escolha desse problema deve-se a uma serie de fatores dentre 0s
quais pode-se destacar:

- trata-se de um problema nao Timear e de dificil modelagem, suficien
temente complicado para garantir um teste realista acerca do desem
penho do estimador de estado; ' '

- a condic3o de observabilidade Tocal, requerida pelo estimador, e que
pode ser suprida facilmente pela montagem de teste, atraves de esta
coes ficticias (Negreiros de Paiva, 1980), sera uma realidade quando
estiverem disponiveis redes de comunicacdo satélite-satélite como &
o caso do GPS - Global Positioning System (Kruczyski,‘1977) - dessa
forma permitindo o emprego de estimadores adaptativos, como o  aqui

desenvolvido, em esquemas aut6nomos de determinacdo e controle de or
bita; '

--a infraestrutura computacional necessaria para realizacdao dos testes : -

se encontra disponivel como fruto do trabalho de pesquisa e implan
tacﬁo; no INPE; de outros estimadores para o problema de estimacao
““de orbitas (Rios Neéto é‘Kuga; 1981 e 1982, Kuga, 1982 e Negreiros de
Paiva, 1980, entre outros); '

- 100 -
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- da. mesma maneira que o suporte computacional desenvolivido pode ser
utilizado, os resultados ja obtidos servem como.padrao de coMfaracao
para ¢ estimador proposto.

- Levando esses fatos em conta; o estimador de estado foi tes
tado contra uma orbita simulada, que; para todos os efeitos, e considerada
a orbita verdadeira do sa¢§1ite; obtida a partir de um modelo matematico
que engloba as principais forcas agindo sobre o mesmo. O modelo embutido no
estimador e consideravelmente simplificado e o filtro deve, portanto, gerar
‘as aproximacoes necessarias para reproduzir a orbita simulada. Caracterizam
-se, dessa forma; erros propositais de modelagem que guardam semelhanca com
o problema de determinac3o de- Orbita onde agem forcas ndo totalmente _conhe
cidas e de dificil equacionamento. A

0 processo de observacOes € montado passo a passo dentro do
algoritmo de teste, através das chamadas estacoes ficticias (Negreiros de Pai
va., 1980). Embora esta seja uma situacao ideal de observacao do sistema, nao
esta fora da realidade na medida em que hoje se implanta a rede GPS, onde
se garante que pelo menos 4 satelites da rede estardao observando o satelite
em estudo. No caso de estacoes ficticias, a localizacao dessas ultimas, co
mo sera detalhado, depende da posicdo do sat&lite na orbita. Localizadas as
estacOes e geradas as observacoes atraves de meétodos deterministicos, tais
observacoes sao imediatamente corrompidas com ruidos aleatorios, caracteri
zando;fassim; a informac3o como serd recebida pelo estimador.

Esta montagem do teste permite que se compare o desempenho do
estimador de estado sob varias condicoes de observabilidade, aumentando ou
diminuindo 0 numero de estacdes que observam o satelite e alterando o nivel
de precisao. das informagoes disponiveis para o-estimador.

No que segue estdo detalhadas as condicoes utilizadas no pro
cedimento numerico para geracao da--orbita simulada e do modelo do estima
dor, obtidas atraves de Kuga, (1982). n A TR e
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4.2 - ORBITASIMULADA E MODELO DE ESTIMADOR )

i

Para se testar o estimador em uma ap?icaéﬁa»thica de estima
cao.de Bkbitas; langa-se mao de uma orbita simulada o mais aproximadamente
possivel de uma orbita real. A orbita simulada forneceri;_umave;conhecida,
os dados necessarios para a geracao das observacoes, assim como 0s parame
tros em relacao aos quais as saidas do estimador; ou seja, 0 estado do sis
tema, serao comparadas para se poder analisar seu desempenho.

Para se gerar a orbita simulada e necessario que se tenha os
dados do satelite em questao. Em particu]ar; o caso escolhido corresponde
ao do primeiro satelite a ser desenvolvido, langado e operqdd"éh"té?%itério
brasileiro, o chamado Satélite de Coleta de Dados da MECB. As caracteristi
cas principais desse sat61ite sao: relacao area sobre massa de 0,00729m2 /kg,
com area de referenciade 0,707107m? e peso aproximado de 97 kg, com a geome
tria de um prisma reto de base octogonal (Kuga, 1982), conforme apresentado
na Figura 4.1. '

o

n

e . T e e - e
£ . R Rt \ | /

Fig. 4.1 - Primeiro satelite brasileiro (MECB)
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Com a dec]arada “intengao de. complicaf 0 probTema para o esti
mador, a:-orbita de trabalho sera de baixa a1t1tude‘ Isto significa que ..tan,
to a orbita simulada como a orbita gerada pe1o estimador corresponderao a

‘uma condicao critica, pois em orbitas de baixa a1t1tude a influencia dos ter-

mos perturbadores da orbita e muito mais pronunciada, conforme se verifica
na Tabela 4.1 (Jensen et a111, 1962), onde se admite satelites de area pro
jetada e massa un1tar1as

TABELA 4.1

PERTUBAGOES EM UM SATELITE EM RELACAO A ORBITA KEPLERIANA

ALTITUDE EM KM
PERTURBACOES 250 | 700 | 2000 15000 | -

GEOPOTENCIAL: - -

1. KEPLER B 1 1 1

2.  ACHATAMENTO TERRESTRE [ 107> | 1073 1073 10~

3. TERMOS SUPERIORES 1078 1070 1076 -
ARRASTO ATMOSFERICO | 107% |. 107® i -
LUNI-SOLAR B T T T 107

. Definidas essas condicBesrpara.b problema, a orbita simulada

| leva em conta todos os efeitos de perturbacao contidos na tabela, nominal

mente, aceleracoes devidas ao movimento kepleriano, ao achatamento terres

tre,-aos _termds superiores do geopotencial, ao arrasto atmosfeérico e'3 in
fluencia luni-solar. Enquanto isso, o modelo do estimador compreende apenas
as ace]eracoes devidas ao movimento. kepleriano e ao achatamento “terrestre.
Em outras pa]avras separando se 0s efeitos envo]v1dos para uma e outra or
bita, tem-se:

- para a orb1ta simulada: _ CoEe _ CLos .
R S o Lo S S S S - aa At g AT el -un-ﬂ:ﬂ_mr_;;m'a.';‘,.weﬂ_»“;'ﬂ et % e e e e S B
> > >

a

C .
Fg = 8g + ap + dggy | : _ (4.1)

--onde rs e a aceleracao do satelite, aG

cial; 3 e a aceleracao devida ao arrasto atmosferico e aSS e a aceleracao

L
devida as perturbacoes luni-solares.

€ a aceleracao devida ao  geopoten

L
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e Nesse caso, a aceleracao dev1da ao geopotencial eng1oba 0 pro
blema dos dois corpos, o achatamento terrestre expresso pelo coeficiente do
harmonico zonal J2 » 0S coeficientes zonais ate J6 e os coeficientes dos har

monicos tesserais ate C44 eS44 (e.g., Kuga, 1982). I\expressaopara 0 geopoten )
LJ cial pode ser expressa em termos-de series de harmonicos esfericos por:
u ] p.(n) '
— U=2X {14 Z y - ) (sen. ﬁ) in COSM+S, sen nX] (4.2)
r in
i=2 n=0 -
. onde os Pi(n) sao funcoes:associadas de Legendre,C; eS;, 530 os coeficiente
dos harmonicos esferico., A &a longitude do ponto subsatelite, § € a latitude
L ~do ponto subsatelite, R & o raio equatorial da Terra, r & o modulo do vetor

posicao do centro de massa do satélite e u & a constante gravitacional.

Desenvolvendo (4.2) em série e truncando segundo a  precisio
desejada, pode-se calcular a parcela 3G por:
> ,
| a, =W (4.3)
' = -onde V representa o operador gradiente.
A aceleracao devida ao Sol e a Lua & feita atraves de uma apro
x1macao de primeira ordem, levando-se em conta apenas o movimento de um cor
ST ar o 1+ nmr apQ «de-massa ms, em relacao-a: coordenadas inerciais, sujeito a atracao de
n-1 outros corpos, isto-e:
| 5 _
- v 7 .
| Fg=G }om, SUEIL I = (4.4)
J#S
L) onde G e a constante gravitacional e rs; e o modulo do vetor que liga S(sa
telite) a j. A expressao final que liga o0s efe1tos do Sol e Lua sobre o sa
lLJ' S telite, descr1ta no s1stema re]at1vo de coordenadas centrado na Terra e da
© da por (e. g., Kuga, 1982): CT T e e S
| N—,
(-



- 105 -

[ e r ¥ |
r: r r R
e '“L( SL_ _rTL3> . G mss(rsssa ) l”Tssa) T4.5)
mn 7/ N 7 SSS TSS z
onde m € Mce sao as massas da Lua e do So], respectivamente, FSL e o vetor
de posicao da Lua em relacao ao satelite, rTL e o vetor de posicao da Lua

em relacao 'a Terra e, finalmente,
cao a Terra.

+

?fSS e o vetor de posicao do Solemrela

Finalmente, a aceleracao devida ao arrasto atmosferico € for
necida atraves de: '

>
a

D

%chva (4.6)
onde p € a densidade atmosferica local, A e a area de referencia ou da secao
‘transversal do satelite, m € a massa do satélite, C seu coeficiente de ar
rasto, v0 e a velocidade do satelite relativa a atmosfera e voomodilo dessa
— velocidade. o

No calculo das parcelas componentes da aceleracao FS do sate
— lite existem muitas complicacoes, como, por exemplo,as determinacdes de p e
CD em (4.6). No entanto, estao desenvolvidas, dentro do INPE, rotinas bastan
te poderosas para a realizacao desses calculos (Negreiros de Paiva, 1979 e

1980; Carrara, 1980;_Medeiros e Kuga, 1980; entre outros) de modo a permitir
! a facil execucao da orbita simulada nas condigoes propostas.
- para o modelo do estimador:
u - -
. >e 7 . o (4.7)
rg = aG,p A
u .
onde gé 0 representa a parte da aceleracao devida ao geopotenc1a1 levando-se
L, em conta apenas o achatamento terrestre e o prob]ema dos dois corpos. Desta
forma, o geopotencial e dado por (e.gq, Kuga, 1982).
. i 2
L = u J2R .
U= - rT <1 3 e2> (4.8)
st -
u - N . X A § - . °
onde J, e 0 coeficiente do segundo harmdnico zonal e z e a terceira coordena
AL “"'da1de'=r§ﬂu (x,¥,2), que representa a posicao do centro.de .massa.do... saté}ia~
= te. As outras variaveis tem a mesma definic3o dada em (4.2)
-
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A acé]eracao'?g e obtida'a'béftir do geopotencial U‘pe]a apli
. . D= e = 3 . g
cacao do operador gradiente, isto e: i "ar _ i”a?
Fo=-w ' 3 (4.9 -
Verifica-se, entao, que o modelo matematico do estimador - e

significativamente mais pobre que o modelo simulado, nao incluindo os efeitos
de ordem superior do geopotencial, do arrasto atmosférico ou das perturbacoes
luni-solares. Esta situacao de grande diferenca na modelagem torna-se ainda
mais critica quando a orbita e de baixa altitude pois os efeitos nao modela .
dos no estimador atingem valores que podem comprometer o desempenho de qual
QUer filtro.

A orbita simulada corresponde, entao, a uma situacaoc de baixa
altitude, aproximadamente 250 km acima da superficie da Terra. Tal orbita e
gerada com excentricidade praticamente nu1a; ou seja, a orbita e circular,
com inc]inacéolde 42°, partindo de um ponto com latitude 34° ¢ Tongitude les
te 223°. No sistema geocentrico inercial, as condicoes iniciais para a gera
cao da orbita sao dadas por:

0.62847935
0.59584712
0.57437687 SR (4.10)
+ 0.058140365
0.034575644 B
v 0.027313138|. | i

e X N W X
n
+

MNe
+

Y

~ onde as coordenadas de posicao sao expreséas em unidades de raio terrestre e
as coordenadas de velocidade em unidades de raio terrestre por minuto. Uma
unidade de raio terrestre corresponde a 6378,160 Km.para as devidas conver
soes. A data correspondente a tais efemerides Tleva a zero hora, zero minuto
e zero sequndo do dia 190 do més de janeiro do ano de 1970, cuja data juliana
e de 2440587,5. A orbita simulada e integrada a partir desses dados e armaze
nada para uso conjunto com o estimador de estado. As condicoes iniciais para
o estimador sao-estabelecidas atraves dg “introducao de ruido nos dados ini

ciais correspondentes a orbita simulada, como sera descrito mais adiante.
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A descrigao comp]efa do modelo matematico do estimador se encohtra no Apéndi
ce A.

4.3 - ESQUEMA DE OBSERVACOES

De posse da orbita simulada, pode-se completar os requisitos
de teste para 0 estimador de estado proposto montando o esquema de observa
coes simuladas sobre o sistema. Utiliza-se neste trabalho a geracdo de obser
vacoes atraves de estacoes ficticias de rastreamento (Negreiros de Paiva,
1980), ou seja, estacoes de rastreamento cujas caracteristicas de estado (po -
sicao e velocidade) e observacdes da orbita do satélite sdo determinadas den
tro do proprio procedimentb de teste a partir da orbita simulada.

Estacoes ficticias sao, ent3o, criadas para fornecer condi
coes ideais de teste; de modo que o satelite esteja sempre visivel a um nUmg
ro fixo de estacoes topocéntricas colocadas simetricamente em relacao ao pon
to subsatélite, ponto este que indica a projecdo do satelite sobre a subq[
ficie terrestre, como mostrado na Figura 4.2 (Kuga, 1982) para 3 estacoes de
rastreamento.

-\3
\ SATELITE 1ﬂ
) ORBITA \

L A

Fig. 4.2 - Estacoes ficticias de rastreamento
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Com isso, obteém-se uma geometria das estacoes em relacao ao
satelite favoravel ao estimador proposto no sentido de garantir o seu requi
sito de observabilidade local.

0 numero fixo de estacoes ficticias pode ser alterado no pro
grama de simulacao para se testar o desempenho do estimador em relacdo ao ni
vé] de observabilidade a cada passo. Em particular, neste trabalho foram con
siderados os casos de 2, 3'e 4 estacoes'rastreando o satelite, implicando,
segundo essa sequéncia, num decréscimo no nivel de dificuldade para o desem
penho do estimador.

Cada estacao ficticid, em qualquer dos casos considerados, rea
liza observacoes de "range", ou seja, a medida de distancia do centro de mas
sa do satelite até a antena da estacao de rastreamento, e "range-rate", ou
seja, a derivada em relacdo ao tempo da medida do "range". Em consequencia, o
numero de obserVacaés'a'tada‘instantevnb esquema de observacoes varia entre
4 e 8. Resumindo o que foi até aqui exposto, a orbita simulada fornece dados
suficientes para que; a .cada passo; se.]ocali;e o ponto subsatelite e se dis
tribua o numero préviamente determinado de estagBes ficticias em torno desse
ponto. Confrontando as coordenadas das estacdes ficticias com a posicao do
satélite na orbita simulada, gera—se; de forma deterministica, as observacoes

de "range", e "range-rate" para cada estacao.

- Deve-se, agora, proceder a contaminacao de cada uma das obser
vacOes com uma componente aleatoria para que se tenha tais observacoes na
forma descrita nos capitulos.anteriores. Isto € feito atraves da adicao de
ruido branco gaussiano (Negreiros de Paiva, 1980), diretamente na rotina de
cilculo das observacbes, usando os valores admitidos a priori para represen’
tar o ruido nas observacoes. Neste trabalho admite-se como desvios padroes
dos ruTdos das observacdes, trés conjuntos de valores distintos. Assim, o des
vio padrao da medida de-"range", o, pode ter oé.va]oreé 3,0,.10,0 e 100,0m,
enquanto, em correspondéncia,- o desvio padrao da medida de "range-rate", e
fixadoem0,01, 0,1e 1,0 m/s, respectivamente. Com isso pretende-se testar o°
estimador proposto quahto as precisoes fornecidas nas observacdes para 0s ex
tremos de valores utilizades na pratica (3,0m e‘0;01m/s), e valores bastante

grosseiros (100,0m e 1;Dm/s), relativos aos erros cometidos pela instrumenta
‘cao disponivel.
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Finalmente, dentro do esquema de observacoes, € necessario de
finir a taxa em que'cada estacao realiza observacoes. A taxa de observacoes
€ o tempo necessario para uma estacao obter um conjunto de medidas de "range"
e “"range-rate" consecutivamente (Kuga, 1982). Em principio, quanto mais alta
for essa taxa melhor devera ser o desempenho do estimador pois este tera dis
ponivel um maior numero de informacoes (Negreiros de Paiva, 1980). Admite-se
aqui que cada estacao e capaz de realizar uma medida de "range" e uma medida
de "range-rate" a cada segundo, o que leva a uma taxa de observacoes igual
a duas medidas por segundo por estagao. '

A modelagem matematica necessaria para gerar as -observacoes
de "range" e range-rate", de forma deterministica, encontra-se no Apéndice B.

4.4 - SUPORTE COMPYTACIONAL UTILIZADO

Neste item descreve-se de maneira breve o suporte computacio
nal utilizado para implantacao dos testes do estimador proposto em .computa
dor digital.

A filosofia adotada foi a de utilizar a0 miximo 0s  recursos
cohputacionaisxji existentes no INPE como fruto de longos anos de trabalho em
determinacao e estimac3ao de- orbitas nos aspectos de implantacao, correcoes e
desempenho do estimador broposto;

Resumindo o0s comentékios colocados nas segoes anteriores e ten
do em vista os diagramas de bloco referentes a geracao da orbita simulada e
implementacao-do estimador de estado; descritos no Apendice C, sao necess§
rios metodos computacionais para geracao da- orbita simulada; para obtencao,
a cada passoi da matfiz de transicao de estados; para determinacao das obser
vacoes sobre o sistema e parametros associados e, finalmente, para inversao
de matrizes. Dentre estes “a situacao mais comp]exa fica por conta da gera
¢ao da orb1ta simulada, que exige metodos muito precisos de mode]agem e inte

gracao’ para se obter.bons resultados. --- = R BT S k

Na determinacao da orbita simulada as tres parcelas que com

\ \ il
* poem a aceleracao do satelite sao calculadas separaddmente. A rotina para cal
culo da componente devida ao geopotencial consiste numa formula recursiva na
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qual se trunca a expfessio do potenc{al nos termos correspondentes a0 quarto
harmonico esférico mas levando em conta os termos zonais ate J6. Esta rotina
foi implementada por .Negreiros de Paiva (1980). Quanto a aceleracdo .devida
as perturbacoes luni-solares, o calculo relativo a expressdo (4.5) necessita
o conhecimento da posicio de Sol e Lua em relacao a Terra para sua .realiza
¢ao. Utilizando a rotina de Medeiros e Kuga (1980), paraoque deve-se forne
cer a data de ocorrencia da efemeride luni-solar, obtem-se esses vetores e a
aceleracao pode ser calculada. Para a determinacao da aceleracao de arrasto
atmosferico (equacao 4.6) e necessario conhecer tanto a densidade atmosferi
ca local como o coeficiente de arrasto CD. A avaliacao dessa densidade e fei
ta com base no modelo atmosferico de Jacchia,(1971), através de procedimento
computacional implantado por “Rios Néto (1973) e Negreiros de Paiva (1979).
0 coeficiente de arrasto-CD e calculado através do ajuste de uma . expressao
polinomial obtida a partir da teoria molecular dos gases combinada com o es
coamento aerodinamico (Carrara, 1980). Esse coeficiente € obtido de maneira
determiniStica, desde que se disponha das caracteristicas basicas do satélite
(Kuga, 1982). Todos estes procedimentos para determinacao da orbita simulada
encontram-se embutidos em um programa especifico para geracao de orbitas (Ne
greiros de Paiva; 1980) onde, fornecidas as condicoes iniciais da orbita e
‘0s parametros do satélite, a integracdodas equacoes diferenciais do movimento
e feita pela subrotina ODE (Shampine e Gordon, 1975) do tipo .preditor-corretor,
com controle do passo e ordem variavel. Trata-se de uma subrotina de grande
precisao, dessa forma, garantindo resultados gonfiéveis para a orbita simula
da. ' ) '

Na geracao da matriz de transicao de'estado, necessaria para
propagacao da matriz de covariancas dos erros no estado, entre outras, e do
estado propagado no intervalo entre dois instantes em que se tem disponiveis
as informacoes, uti]i;ou-se um pacoté computacional mais simples, visto que
nao ha sentido em se usar’ integradores poderosos, como a ODE (Shampine e Gor
don, 1975),.para propagar d-ﬁédeTo 1iﬁeafizado da matriz de transicao ou omo

delo pobre doestado, dados no passo tipico (tk’tk{1) por, respectivamente:

~ -~ -

&»(i,tk) = F[i(tk);i:l ¢(t,tk) - (4.11)

o(ty,t,) = I .* o (4.12)
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'

SRR = f(R(t),t) N (4.13)
x(tk) = x(tk) (4.14)
‘As .integracoes das equacoes diferenciais{(4.11) e (4.13) sao

feitas pela subrotina INTEG (Kuga, 1982), utilizando o integrador RKF 45
(Forsythe et alii, 1977) que corresponde a um metodo de Runge-Kutta de quarta/
quinta ordem com controle automatico de passo.

Para gerar as observacbes através de estacdes ficticias,a sub
rotina GERFIC (Negreiros de Paiva, 1980) se utiliza do vetor de estado do sa
telite na orbita simulada e das coordenadas de posicdo e velocidade das esta
coes. De posse dessas informacoes, tal subrotina fornece os valores de "range"
e "range-rate" determinTstiCos, conforme descrito no Apendice B. A contamina
cao da observacao com ruido branco Gaussiano & feita automaticamente dentro
do pacote. Outros parametros gerados dentro da subrotina servem para o calcu
1o da matriz de derivadas parciais das observacoes (Hk41) nas rotinas uti
lizadas a seguir dentro do programa, INERC e DEROBS (Kuga, 1982).

Finalmente, para os~testes'do-estfmador foram usados bacotes
computacionais de carater geral para tratamento de matrizes e sistemas linea
res da biblioteca IMSL (1981). Em particular, foram necessarios subprogramas
para inversao de matrizes (LINV2F) e, quando da.aplicacao do criterio automa
tico, de geracao da matriz G (ver secao 3.5), subprogkamas de resolucao de s{g
temas lineares (LEQTRF) no caso do numero de observacoes ser igual ao. nume
ro de variaveis de estado, ou subprogramas de minimos quadrados determiﬁ?sti
cos (LLBQF) no caso ~do numero de observacOes a cada passo ser diferente do
nimero de variaveis de estado do sistema em estudo. N

4.5 - CONDICUES INICIAIS DO ESTIMADOR

0 estimador foi testado, como -ja ressaltado, com diversas con

~digoes de precisao das observacoes e sob diversas condicoes de nivel de. .ob

servabilidade, esta ultima traduzida pelo numero de estacoes que rastreiam o
satelite., 0 objetivo, com essas situacoes criadas,'foi o de verificar ate que
ponto as hipoteses utilizadas no desenvolvimento do estimador n3o causam a
divergencia do mesmo nas condi¢oes criticas de estimacao de orbita de .. um
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satélite a baixa altitude. E fato conhecido na literatura (Jazwinski, 1970;
Kuga, 1982, entre outros) que.o problema colocado diverge em poucds segundos
se nao houver esquemas de compensacao dos erros como os aqui propostos. Para
uma analise mais cuidadosa dessa afirmativa, o Apendice D apresenta um resu:
mo da abordagem ao problema de estimacao de orbita comuso das teécnicas usuais
de estimacao para sistemas nao lineares.

Dessa maneira, as condicoes iniciais para o estimador, nos di
versos casos de teste descritos a seguir, foram modificadas de acordo com as
precisoes envolvidas nas observacoes, independentemente do numero de estacoes
que observam o satelite. Em outras palavras, para cada conjunto de precisoes

"“nas observacoes de "range" e’“"range-rate" foi gerado um conjunto de condi

coes iniciais para o estimador e procedeu-se a variacao no numero de estacgoes
observando o satelite, mantidas fixas as condicoes iniciais e os niveis de
precisao.

Para manter coerencia com essa proposta, as piores condicoes
iniciais, isto-€, maiores erros nos primeiros passos do algoritmo, correspon
dem ao melhor nivel de precisdo das observacdes. Nesse caso, sequindo a for

‘muldcad de 'Kuga (1982), 0'éstimador~é'1nicializado com desvios de ordem de

1000 metros em posicaoede?.5m/s em velocidade, enquanto as observacoes tem
desvios-padroes de 3 metros em "range" e 0.01m/s em "range-rate". Com os des
vios o = 1000m e o = 1.5m/s, o estado inicial e gerado corrompendo-se o es
tado "real" simulado, ou’sejd, as condicoes iniciais ja estabelecidas para a
orbita simulada, com um ruido aleatdrio atraves de:

*0,1 = xo,i ta, . Up , 1 =1,2,3 (4.15)
Y . = N : a i = .
Xy 5 = %05t 9 > J =4,5,6 (4.16)
onde io i © io.j correspondem as componentes iniciais de posicao e velocida
s ) s ) . —~ 2~ u
de, respectivamente; X, . eX, 3 a0 as componentes de posicao e velocidade

iniciais da orbita simuladae a, e a,sdo variaveis aleatorias de médias nulas
e variangas unitarias.

A matriz de covariancas dos erros no estado inicial, P

: o> PO
coerencia com a estimativa do estado, € tomada diagonal com:
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1,2,3 B E (4.17)
4.,5,6 ' (4.18)

s
n

(P )55 =
(Py)s

1
Q
<N TN

]
Q
.
]

Deve ser destacado que a atribuicao de bons niveis de precisdo
nas medidas das estacoes leva tambem a situacao de maior influencia das nao
linearidades no processo de observacoes (Rios Neto e Négreiros de Paiva,
1983). Dessa forma, para se poder analisar separadamente o efeito de condi
coes iniciais ruins no desempenho do estimador, os valores iniciais criticos
de 1000m em posicao e 1.5m/s em velocidade sao tambem utilizados com desvios
padroes de 10m nas observacoes de "range" e 0.1m/s nas observacoes de "range
-rate", onde os efeitos de nao linearidades nas observacoes devem ser menos
sentidos.

Nos testes com observacoes de nivel grosseiro de precisao, on
de sao utilizados desvios-padroes de 100m em "range" e 1,0m/s em "range-rate",
o erro inicial em posicao se encontra diminuido para 300 metros e o erro ini
cial em velocidade colocado em 1,5m/s. Essa situacao, a par de configurar a
primeira condigao de teste de funcionamento para o estimador, serve para se
ter uma avaliacao comparativa com o caso dito normal de precisao das observa
coes. Neste caso “norma]"; em relacao as duas anteriores; de observacoes com
desvios-padroes de 10 metros em "range" e 0,1m/s em "range-rate", adotou-se
80 metros para o erro inicial em posicao e 0,6m/s para o erro inicial em ve
locidade configurando a situacdo obtida na pratica no que diz respeito as ob
servacoes e condicoes iniciais obtidas da determinacao preliminar da orbita
(Kuga, 1982). Com esses valores, em ambos os casos, o estado inicial do esti
mador foi gerade segundo o criterio expresso pelas equacoes (4.15) e (4.18).

Geradas as condigoes iniciais, estas sao mantidas para 0s ca
S0S em que Se varia 6»nﬁmero de estagOes que rastreiam o satelite. Verifica
-se, assim, que os testes realizados com o estimador tem tambeém a  preocupa
cao de detetar as possiveis deficiencias deste com relacao a estimativa ini
cial empregada. PR -
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4.6 - PARAMETROS PARA ANALISE DOS RESULTADOS

Para que se possa analisar o comportamento do estimador propos
to- nos' diversos casos de teste & conveniente que sejam definidas algumas va
riaveis de modo a permitir uniformidade na comparacao dos resultados. Essa
comparacao pode ser necessaria entre as varias situacbes simuladas ou entre
o estimador analisado e outros estimadores para os quais se disponha de re
sultados. As variaveis de anilise definidas na sequéncia sio bastante utili
zadas em problemas de estimacao de orbita e podem ser encontradas, por exem

‘plo, nos trabalhos de Jazwinski (1970), Kuga (1982) ou Rios Neto e Negrei

ros de Paiva (1983).

Para estudo dos erros em posicao sao definidas duas variaveis,

o erro real Ar e o erro estimado Ar, atraves das relacdes, para o instan
te tk: :
, . 1/2
3 2 :
ar(k) = { 3 l‘xi(k) - %, (K) Lk=1,2,... (4.19)
izt ! d |
[ 3 172 |
ar(k) =4 ¥ P..(k) T, k=1,2,... (4.20)
jop i » _

Com o erro real Ar{k) determina-se o modulo do erro em posicao
cometido pelo estimador em relacao a orbita simulada, “"verdadeira", ja que
as componentes X; (k) sao geradas pelo S1mu1ador e as componentes x (k) sao
fornecidas pelo est1mador .Por outro lado, o erro estimado aF(k) 1nd1ca o mo
dulo do erro estimado em posicao, obtido a partir da matriz de covariancas

dos erros no estado no instante tk’ k|k) Nesse caso, os elementos (k)
sao as componentes da diagonal da matriz de covariancas dos erros no estadO'
referentes a posicao. _ z

Nos testes que serao apresentados na secao segu1nte 0. erro
real e 0 erro estimado em posicao aparecem superpostos no mesmo grafico sob
0 nome Residuo DR na ordenada. Os valores indicados estdao em unidades de me
tro(m). Um bom comportamento do estimador & materializado quando os erros es
timado™ e real em posicao convergem para valores proximos ao final do inter
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valo de tempo utilizado para estimacao, sendo que, quanto menores os valores
desses erros, melthor e a estimativa em posicao.

De maneira analoga, para analise dos erros em velocidade sao
definidos o erro real Av e o erro estimado Av, dados num instante tipico tk,

por:

6 ~q2)172
i) = § T [x;0) - %, (6] k=12, (4.21)
1= -l
i 1/2
6 |
av(k) = 1 _24 P, (k) o, k=1,2,... - (4.22)

Com isso, av(k) representa o modulo do erro em velocidade come
tido pelo estimador em relacao ao valor real dessas velocidades, obfido pela
integracao da orbita simu]ada.xi(k) e ii(k), como no caso de pbsicﬁo, Sao -
componentes de velocidade fornecidas pela orbita simulada e pelo estimador,
respectivamente. 0 modulo do erro estimado em velocidade av(k)-e gerado dire
tamente pelas componentes da diagonal da matriz de covariancas dos erros no
estado referentes a velocidade. I

As mesmas consideragoes sobre o comportamento do estimador com
relacao as estimativas de posicao podem ser estendidas para o caso de veloci
dades, ou seja, os erros estimado e real em velocidade devem convergir para
valores proximos e quanto menor seus valores, melhor a estimativa. Nos gra
ficos que resumem os testesAreali;ado§; esses erros aparecem tambem superpos
tos com o nome Residuo DV na ordenada,em unidades de metro por segundo (m/s).

Un outro parametro de grande interesse para analise dos resul

tados & o chamado res7duo normalizado das observacbes. Esse residuo normali

;ado—é'a diferenca entre o valor efetivamente observado, ou seja, a medida
real, e o valor calculado para a mesma observacao usando o estado estimado
pelo filtro.

-Define-se, entdo, o residuo normalizado de "range" num ipstan
te tk, pela media dos residuos de "range" para cada estacio normalizado pelo
desvio-padrao associado a medida de "range", isto e:
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< . NEF : M
r(k)={ —— Y [z(k)-i(k)_‘ /o ck=1,2,... (4.23)
P - NE!: i=1 P P _'i P

onde, zZ_ € o valor da medida de "range" fornecido pela i-esima estacao no
instante tes ip e o valor estimado da mesma medida, ou seja, o valor obtido
com o estado fornecido pelo estimador substituido nas equacdes que determi
nam a observacao; ¢ e o desvio-padrao admitido para as observacoes e NEF
e o numero de estacges ficticias que rastreiam o satélite. Verifica-se, as
sim, que o residuo definido por (4.23) € colocado em unidades de desvio-pa
drao da observacao.

Na analise do desempenho do estimador, a convergencia € tradu
zida pela manutencao do residuo normalizado na faixa de +3c ao longo do
intervalo de estimacao, assim como pela obtencao de media nula e caracteris
ticas de ndo-tendenciosidade para esse resTduo. O grafico para este parame
tro tem o nome Residuo R-RO na ordenada e e adimensional. )

As mesmas colocacoes feitas para - o residuo normalizado ' de

- "range" podem ser usadas para o res1duo norma11zado de "range rate" Defing
-se este ultimo por: ‘

NEF
1 ~ - .
P, =4 - [‘Z.(k) - z.(k)-l' /o- ko= 1,2,... (4.24)
PO NEF i=t L P . P

onde z. (k) e o valor da medida de "range-rate" fornecido pela estacao i no
instante t,, ié(k) e o valor estimado para a mesma medida dg "range-rate",
95 e o desvio-padrao da observacao e NEF tem o mesmo significado anterior.
Os graficos para este parametro aparecem sob o nome Residuo-R-RO PONTO na
secao seguinte.

4.7 - RESULTADOS DOS TESTES

Neste item sao apresentados 0s resultados de diversos casos
de teste simulados no computador BURROUGHS B6800 do INPE. A . apresentacao
desses resyltados e feita na forma de graficos para os seis parimetrps de

analise definidos na secdo 4.5, obtidos através da subrotina GRAFI(Carrara,
1984).
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0s testes realizados visam, em essencia, mostrar o desempenho
do estimador em relagao a quatro aspectos:

- Funcionamento do estimador em uma situacao favoravel das precisoes
de observacao e desfavoravel das condicoes iniciais atribuidas (ca
so 1);

- Condicoes regulares de funcionamento do estimador de orbita quanto a
precisao das observacoes e inicializacao (caso 2);

- Sensibilidade aos erros iniciais do estado para uma condicao regular
de precisao das observacoes (caso 3);

- Sensibilidade do estimador quanto as nao linearidades das observacoes
(caso 4).
Dessa forma, a apresentacao dos resultados sera feita na se
queéncia dos aspectos abordados, colocada acima, que corresponde, em 1linhas
gerais,a um aumento consecutivo no grau-de dificuldade do problema tratado.

Antes da discussdao de cada caso,- € importante ainda destacar
que, na maioria das situacoes testadas, foi simulada a condicdo de ‘defini

- ¢ao da matriz G na forma “padrao, utilizada nos problemas de est1macao (ver

item 3. 5), isto e:
[T — - - _ . ' (4.24)

0 comportamento obtido para o estimador nessa condigao foi o
de convergencia em velocidade e pequena divergencia em posicdao, fato que
pode ser at?ibuido a falta de acoplamento entre as equacaes de movimento no
modelo do estimador. Os cr1ter1os de geracao da matriz G, discutidos no Ca
pitulo anterior, tornam-se, entao, necessarios para garantir a convergéncia
do estimador em posicao. Mals que 1sso; nos casos simulados procurou-se aten

-der prioritariamente a convergencia em posicao por ser essa convergencia

mais problematica do que para as componentes de velocidade.



S azs

- 18 -

4.7.1 - CASO 1: TESTES DE FUNCIONAMENTO DO ESTIMADOR

0 primeiro caso de teste simuiado com o estimador proposto le
va em conta a necessidade de se conhecer suas caracteristicas principais de
implementacdo no que tange a definic3o dos varios parametros para utiliza
cio dos trés critérios de geracdo da matriz y(k+1,k).

A situacao escolhida corresponde, entdao, a condicoes muito
boas de observabilidade com 4 estacOes rastreando simultaneamente o sateli
te. A precisao das observacoes foi selecionada de modo a praticamente se
eliminar os problemas de nao linearidades, caracterizando grandes desvios
-padroes. Esses desvios foram definidos como o, = 100m para as observacoes
de "range" e o5 = 1.0m/s para as observaces do "range-rate", niveis, por
tanto, bastante altos e que mascaram os efeitos de nao linearidade. As con
dicoes iniciais péra o estimador, por outro lado, foram colocadas acima dos
padrdes usuais para que se mantivesse coeréncia com as outras condicoes. As -
sim, os erros iniciais em posicao e velocidade foram colocados como op=300m
e o, =1.5m/s. Estes valores sao, na realidade muito maiqres que os obtidos
comumente na determinacao preliminar da orbita, onde a utilizacao dos meto
dos classicos leva a precisoes da ordem de o
1982).

. =100m-e o = 0.1n/s (Kuga,

Seguindo a ordem de apresenfécéo dos criterios de geracac da
matri;-Y(kéi;k);és Figuras, 4.3 a 4.6 mostram os resultados obtidos com a
uti]i;acio do Critério Direto. Os coeficientes utilizados sEons10.0'eCV s
3.0 (ver secao 3.5). e ' - :
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Verifica-se um comportamento razoavel do estimador em funcgg.

" das caracteristicas do problema simulado. Apos cerca de 20 segundos de pro

pagacao as ‘estimativas de posicdo e de velocidade ja estao dentro da faixa"
de precisao das observacdes e convergem para valores ainda menores durante
todo o tempo restante de processamento. Para 150 segundos de utilizacacoer .
ro real em posicdo -ja e da ordem de 80 m . (Figura 4.3) enquanto o erro real
em velocidade se encontra em torno de 0,4m/s (Figura 4.4). Com isso, verifi
ca-se uma mélhor convergencia em velocidade, fato que se repete sempre quan
do do uso do Criterio Direto. Os.residuos normalizados, tanto de "range"
quanto de "range-rate" apresentam bom comportamento, situando-se sempre na
faixa de -1 a +1, com poucos picos isolados que ultrapassam esses valores.

As curvas apresentadas nas Figuras 4.7 a 4.10 traduzem a
ap]1cacao do Criterio de Restauracao ao mesmo prob]ema 0s coeficientes uti
lizados neste teste foram cP-- 120 .03 Cp = 1,03 cV-0e Cv" 3,0, sendo o
critério padraé (ver secio 3.5) dado por. Cp =.10,0; C, = 3,0. 0 teste para
mudanca de coeficientes foi realizado em 5 em 5 segundos.
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Os graficos das Figuras 4.7 a 4.10 demonstram que o Criterio
de Restauragao tem praticamente as mesmas caracteristicas de convergencia do

Critério Direto. Os resultados mostram valores melhores em velocidade, com

enquanto
0 erro real em posicao se situa em 70 metros; (Figuras 4.8 e 4.7, respectiva

mente). Verifica-se, tambem, que os res1duos normalizados de observacoes tem
bom comportamento (Figuras 4.9 e 4,.10), mantendo-se sempre na faixa
-ta +1,

deseja
e nao’ apresentando nenhuma tendencia a divergencia.

Ainda dentro do Caso T; a aplicacao ao estimador proposto do
Criterio Automatico para geracdo da matriz y(k+1,k), leva aos.valores resumi
dos nos graficos’ tas Figaras“4;TT a.4.14. Para a obtencao dessas curvas, '0S
coeficientes da matriz Gk foram calculados de forma a que os seguintes Tlimi

" tes, superior e inferior, fossem respeitados:
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. 0,05 < | G}i,kl s 1,008l I i =128 (4.25)
0,05 < | G1J o0 éﬁj,kl i=4,5,6 (4.26)
| i=1,2,3
onde:
. | Skl |
leij,k = 2 (4.27)
| max Gij,kl

Em outras _pa]avr'as, para esse criterio, a matriz Gk e diagonal
cujos termos tem valores maximo em modulo de 1,0 e minimo de 0,05 paraas com
ponentes de posicao e maximo de 4,0 e minimo de 0,05 para as componentes de
velocidade. Obtigatoriamente o sinal de cada termo, calculado como na secao
3.5, e mantido a cada passo. '
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"~ Verifica-se, das Figuras 4.11 e 4.12, uma convergencia muito
Aboa'tanto'em posicip como em velocidade, embora com uma caractéristicalmrtag
to oscilatoria nesta Gltima. Ainda no caso da velocidade torna-se dificil dis
tinguir entre o erro estimado e o erro real, tal a coincidencia entre os va
" lores obtidos. As precisoes consegu1das ao final de 150 segundos de processa
mento estao na faixa de 50m para a estimativa de posicao e de 0,2m/s para a
estimativa de velocidade. Da me sma forma que para os testes simulados com os
cr1ter1os direto e de restauracao, observa~se um comportamento consistente
dos residuos norma11zados de- observacao com apenas alguns picos- isolados fo
ra da faixa de # 10, demonstrando a convergencia do estimador.

Com 1sso comp]eta se 0 teste de funcionamento do estimador,
demonstrando a sua convergencia com qualquer dos criterios de geracdo da ma
triz y(k+1,k). 0 comportamento entre os erros real e estimado, tanto em posi
cao como velocidade,- e coerente em todos os testes apresentados, sendo que a
meThor situacao ocorre quando do uso do Criterio Automatico (Figuras 4.11 e
4.12). As precisoes nas estimativas conseguidas situam-se dentro do due pode
ria ser esperado em funcao das caracteristicas definidas para o particular
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problema tratado. Em todos os testes, os valores estimados se encontram deh
tro da faixa de precisao das observacbes em poucos segundos de’"‘processameg
to, sendo a velocidade de convergencia maior tambem no caso do Critério Auto.
matico, embora a diferenca com relacao aos outros dois criterios seja bastan
te pequena. As estimativas, ao final de 150 segundos de processamento, sao,
ainda levando em conta a dué]idade ruim-das observacoes, bastante boas. 0Os
erros reais em posi¢do variam, ao final desse intervalo, entre 50m, para ' o
Critério Automatico, e 80m, para o Criterio Direto, enquanto os erros reais
em velocidade ficam entre 0,2m/s (Critério Automatico) e 0,4m/s (Critério Di
reto), atestando, dessa maneira, a potencialidade do metodo.

=~ ' Satisfeitas condicoes minimas de funcionamento, o estimador se
ra agora empregado em problemas de estimacao de orbita com as condicoes reais
“encontradas na pratica. :

4.7.2 - CASO 2:"USO DO ESTIMADOR COM CONDIGCOES REALS DE PRECISAO DAS OBSERVA
COES E INICIALIZACKO

Determinadas, ap0s os testes iniciais, as principais caracte
risticas de convergencia do-estimador de estado proposto e de seus criterios
associados, pode-se proceder a analise do comportamento dos mesmos sob  con
dicoes reais de precisao das observacoes, fornecidas pelas estacoes de ras
treamento, e de precisao na defipicao das condigoes iniciais., '

Com relacao as condigdes iniciais que devem ser atribuidas ao
estimadorl os metodos ditos c]éésicos utiTizados para determinacﬁo prelimi
nar da orbita 1evam a precisoes da. ordem de 1T00m em p051cao el 1m/s em velo
cidade. Optou-se para este novo caso, por valores da mesma ordem de grande '
za em posicao, porem com erros .majores em velocidade, de modo a dificultar
ainda mais um pouco o trabalho do est1mador 0 erro 1n1c1a1 em posicao  foi
estabelecido, entao, como sendo 80m e o erro inicial em velocidade O ,6m/s. Da
dos estes va]ores, as condic¢oes iniciais do estimador sao geradas ~atraves
das relacoes (4.15) e (4.18).

Quanto a precisao das observacoes, foram escolhidos os valores
de 10m para o desvio-padrao das observacoes de "range” e de 0,1m/s para o}
desvio-padrao das observacoes de "range-rate". Estes valores podem ser encon
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trados usualmente na pratica, embora medidas ainda mais precisas possam ser
obt1das. Jazwinski_(1974) ut111za observacoes de "range-rate" com precisao
de 10” m/s e, eventualmente, 10~ m/s No entanto, para os propositos  deste
teste, os niveis de precisdo arbitrados estao ra;oavels, pois os efeitos de
nao linearidade nas observacoes nao serao totalmente encobertos. Mais adian
te, para outro caso testado, a precisao das observacoes sera ainda mais refi
nada,

Utilizando, entEo; condicoes regulares quanto a condicoes ini,
ciais e precisao das observacoes, o numero de estacOes que rastreiam o sate
lite foi variado entre 2 e 4, para se verificar qual o nivel de redundancia
nas observacoes necessario para um bom desempenho do estimador. Os resulta
dos se mostraram muito bons com 3 e 4 estacaes; ou seja; 6 ou 8 observacoes
a cada passo. Com apenas 2 estacoes de rastreamento o estimador ndo apresen
ta bom desempenho. Apos uma rapida convergencia das estimativas para valores
das faixas de precisao atribuidas para as observacdes, ocorre divergencia das
mesmas estimativas apos decorrido um periodo de tempo da ordem de 50 a . 100
segundos de propagacio; dependendo do criterio adotado para geracdo da - ma_
triz v(k+1,k). Este fato confirma a necessidade de redundancia local de ob
servacoes para garantir um desempenho satisfatorio do filtro.

Por_outro lado, quando existe tal redundancia, o comportamento
do estimador e, via de regra; muito bom. Tomando primeiramente a situacao
em qué.4 estacbes ficticias rastreiam simultaneamente o saté]ite,as— Figuras
4.15 a 4.18 mostram os graficos obtidos quando'da utilizacao do estimador
com o Criterio Direto de geracao de y(k£1;k).’05 coeficientes arbitrados fo

ram, para esse caso,Cp =_T0,0fan = 2,0,
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Constata-se, assim, apos 180 segundos de propagacao do estima
dor, que o erro real em posi¢cdo ja estd reduzido a aproximadamente 5m, en
quanto o erro real em velocidade esta da ordem de 0.12m/s. Os resTduos de ob
servacao, por sua vez, permanecem na faixa de + 1o, sem nenhuma demonstracao
de divergencia. Quanto aos erros estimados, verifica-se QUe permanecem um
pouco acima dos reais para posicao, enquanto, para velocidade, existe conver
gencia para valores proximos, embora tal convergencia exija maior tempo de
processamento.

A concordancia entre os valores dos erros estimados e reais

. torna-se bastante boa quando da utilizacao do Criterio de Restauracao no mes

mo problema de 4 estacoes de rastreamento. 0s coeficientes arbitrados para
esse caso 530: cg = 120,0-¢CP = 1,0 ; C, = 20,0, C =20 c; = 10,0, C) =
8,0, sendo o intervalo de tempo para teste de tais coeficientes mantido em

3 segundos. )

Como se ve, das Figuras 4.19 a 4.22, o Criterio de Restauracgao
leva a valores bastante coerentespara os erros reais e estimados, tanto em
posicao como em velocidade, embora a convergencia se torne um pouco mais len
ta. Os erros reais em posicao apos 160 segundos de propagacao saoc da ordem
de 7m e os erros reais em velocidade da ordem de 0,1m/s. Novamente, para os
resTduos_norma]i}ados de "range" e "range-rate", as caracteristicas obtidas
indicam convergéncia do método. Como esse fato se repete em praticamente - to
dos os. testes rea]i;ados; os graficos referentes aos residuos de observacao
nao serao apresentados daqui por diante, exceto quando necessario para expli

. cagao de alguma particularidade do caso em questao.
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As Figuras 4. 2315 4.24 resumem a aplicacao do Criterio Automa
tico de geracao da matriz y(k+1,Kk) para o caso de 4 estacoes derastreamento
A faixa de variacao possivel foi definida de modo que:

0,1 < |G}i’kl‘s 2,0 &} (| =123 (4.28)
o e 6%, .| <8,0 .|&, .| i-=1,23 (4.29)
AR L S N L A TN = 1,¢, _ .

j=4,56
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Para o Criterio Automético, no caso de 4 éstacaes, destaca-se
novamente, a rapidez na convergencia em velocidade e a coerencia entre os er
ros real e-estimado também em velocidade (Figura 4.24). Nesse caso, a con
vergencia em posicao € um pouco mais ]enta; mas, com 150 segundos de propaga
¢ao, a estimativa em posicdo ja atingiua faixa de precisao da observacdo (10m)
e demonstra condigoes de prosseguir na direch de melhores estimativas. Acon
vergencia em velocidade e extremamente vapida, at1ng1ndo valores da ordem de
0.06m/s ao final do intervalo de propagacio, - ‘ .

Analisados, para o caso de condicoes reais de precisao das in

formacoes e de inicializacao do estimador, os testes com o uso de 4 estacoes,
constata-se uma situacao bastante semelhante ao Caso 1. Assim, todos os cri

terios utilizados em conjunto com o estimador de estado fornecem boas carac

teristicas de convergencia, colocando os erros reais, tanto de posicao como
de ve]ocidade;rapidamente dentro da faixa de precisao das observacoes. Em
nenhum caso o erro real em-pgsicéo supera a precisao da observacao em "range"
colocada como 10m, situando-se entre este valor e o valor minimo de 5m obti
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dos com o Criterio Direto. 0 mesmo fato ocorre com as componentes de veloci
dade com as estimativas, ao final do intervalo de integracao, entre 0.06 m/s
(Criterio Automatico) e 0,1m/s. Desta forma, o desempenho do estimador corres

- ponde plenamente a expectativa quando utilizado num caso realista emqueexis

te redundancia de informacoes. Este fato e confirmado ainda quando o numero
de estacoes que rastreiam o satelite e reduzido a tres. Os graficos das Figu
ras 4.25 e 4,26, ilustram a solucao do caso 2, mantidas as mesmas condicoes
de precisao das observacoes (op = 10m; o = 0.1m/s) e as mesmas condicoes
iniciais para o estimador (80m de erro em posicao e 0.6m/s em velocidade), ob

tidas atraves do Criterio Direto, com coeficiente Cp = 4,0, CV-= 10,0
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Nota-se, emrelacdo ao mesmo caso simulado com 4 estagdes (Fi
guras, 4.15 e 4.16), um comportamento um pouco menos estavel do estimador,
mas, ainda assim, dentro das precisoes estabelecidas para a problema. Deve ser
lembrado que; em nenhum dos testes rea]i;ados; foi feita uma investigacao mi
nuciosa sobre os coeficientes utiTi;ados e sim procedeu-se a uma busca num
universo bastante restrito apenas com o proposito de se demonstrar a conver
gencia e as potencialidades do metodo. Mesmo com essa restricao, fica clara
a convergencia do estimador para o teste em questEo; com a estimativa de pg
si¢cdo tendo erro real da ordem de 10m e a estimativa em velocidade com erro
real da ordem de 0.1m/s ao final do intervalo de propagapéo. Da mesma forma,

encerrada a propagacao,os erros reais e estimados guardam boa semelhanca, ga
rantindo as estimativas realizadas. ‘

A utilizacao do Criterio de Restauracao para tratamento do Ca
so 2 com 3 estacoes de rastreamento se encontra resumido nas Figuras 4.27 e
4.28. Como na situacao de uso do Criterio Direto; o comportamento dos resi
duos norma]i;adoi de observacao nao tﬁaz modificacoes em relacao a todos os

-
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testes jE.discutidos,_raon pela qual seus graficos nao sao diretamente ex
postos. Os coeficientes utilizados na simulacdo do Critério de Restauracao
’ foram:—cg = 30,05 ¢f = 1,05 € = 05 €y = 3,05 C = 4,0; C, = 1,0, e o inter
valo entre testes foi arbitrado em 5 segundos.
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Fig. 4.27 - Ar e ar para o Caso 2: Critério de RestauraéEo,
3 estacgoes



-

o [&]
oA
) (%
—
|

o
[

o
ES
.- O (% <
:,1-4Fi—o—~—:—|-[r.l|[|.[

A

Vel

;30%[\P \'\J\/ W .'\] UJU"‘»JLJ\]\M «/LM U\’u / H\ \”“\:»

o AV , l | n
’\MI\/\[ \R/J\( \p/\A!I I\f\h \f\J \J \J\‘/\f \\f»-»ﬁf\ V\'

" RN N TR I N R ¢ Ao g -l 3§
s

A0 50 £5 3 oy 150

TEMRG EM SEGUNDGS

)

||||il-:TtEH~'|'

sl'|| ] I|

O

j@]
Fe
J

&5

Fig. 4 28 - Av e AV para o Caso. 2: Criterio de Restauracao,
3 estacoes

Verifica-se,em relacao a este teste com 3 estacoes, as mesmas
caracteristicas de convergencia para posicao obtidas com 4 estacoes: a con
vergencia € extremamente rapida e a estimativa mantém dentro da faixa de

. precisao das observacoes pelo restante do intervalo de propagacao da orbtia.

A estimativa para a velocidade-e um pouco mehos estavel que a obtida com 3
estacoes, mas se mantem dentro da faixa de precisdo das observagGes, para on

" de Converge rapidamente. Das Figuras 4.27 e 4.28 se nota, também, que os

erros estimados, tanto em posicao como velocidade, estao razoavelmente pro
ximos dos erros reais, caracteristica desejavel na propagacao do estimador.

Para o Criterio Automatico os resultados obtidos se encontram

resumidos nas Figuras 4,29.e-4.30. As faixas de variacao dos coeficientes

desse criterio sao as mesmas definidas em (4.28) e (4.29).
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Obtém-ée,lhovamente, as mesmas caracteristicas, para o . teste
com 3 estacdes, conseguidas quando da simulacdo com 4 estacdes. As diferen
cas ficam por conta de pequenas separacoes entre os erros estimadose reais,
tanto em velocidade quanto em posicao, em alguns trechos do intervalo de
propagacao e de uma mais rapida convergencia em posicao. Os valores finais
obtidos apos 180 segundos de propagacao indicam erros de 5m na estimativa
de posicao e 0.05m/s na estimativa de velocidade, resultados muito bons pa
ra a'situacﬁo de teste utilizada.

Sintetizando o que foi descrito para o Caso 2, o estimador se
mostrou capaz de superar o problema com condicoes regulares de precisao nas
observacoes e de inicializacao desde que o nivel de informacao ponto a pon
to seja suficiente, isto @, desde que haja redundancia das observacoes. Des
sa maneira, o estimador tem bom comportamento quando se dispoe de 6 ou 8 ob
servacoes sobre o sistema (3 ou 4 estagoes), mas ainda nao & possivel con
vergencia quando se dispoe de apenas 4 observacoes (2 estacoes) para gerar
o controle virtual u_ (3 componentes) e dai extrair o estado total do siste
ma que tem 6 componentes.

Embora .todos os criterios utilizados para geracao da matriz
v(k+1,k) tenham fornecido resultados consistentes, & possivel notar diferen
cas na passagem de 4 estacoes para 3 estagoes. -0 criterio mais afetado nes
sa mudanca € o Direto que perde; aparentemente;Aum pouco de sua caracteris
tica de estabai]idade; enquanto a diferenca menos marcante ocorre quando do
uso do Critério Automatico. Este fato pode; em primeira analise, ser credi
tado ao cardter mais local do Critério Automatico qué adapta tambem os con
troles h_situacéd enfrentada. Esse assunto sera discutido mais adiante, em
conjunto com os_éasos 3ed, onde tal efeito se torna predominante.

4.7.3 - CASO 3: TESTE DE SENSIBILIDADE A0S ERROS INICIALS DO ESTADO

Superadas as fases de funcionamento do estimador e de seu uso
na solucao do problema de estimécﬁﬁ*de orbita com as condicoes comumentes
encontradas na préiica;_a terceira bateria de testes corresponde ao forneci
mento de condicoes iniciais criticas para o'estimador; mahgidas as preci
soes das observacoes realizadas sobre o satelite no nivel usual.
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A intencao, com esse procedimento, & complicar ainda mais o
trabalho do estimador com a atribuicao de erros muito maiores que os cometi
dos atraves dos metodos usuais de determinacao pre]iminaf da orbita. Esses
erros iniciais sao entdo colocados como o_ = 1000m em posicao e o, = 1,5m/s
em velocidade e as condicdes iniciais do estimador sao -geradas pelos método
descrito no item 4.5. Admite-se, para este novo caso, os mesmos niveis de
precisao nas observacoes de "range" e “"range-rate" do caso anterior, isto

e, o = 10m e 06 = 0,1m/s. O numero de estacoes que observam os satélite &

mantido em tres, cond1cao<m1n1ma, como -ja d1scut1do, para garant1r correto
desempenho do estimador.

Obtem-se, neste teste, caracteristicas totalmente distintas
na convergenc1a do est1mador quando se emprega cada um dos criterios trata
dos. Assim, a. convergéncia, com a utilizacdo do Criterio Automatico, e bas
tante rapida, enquanto para os Criterios Direto e de Restauracao, essa con
vergencia & bastante lenta, embora contThua Tomando para primeira analise
0 uso do estimador com Cr1¢er1o Automatico, obtem-se como resultados os gra
ficos das Figuras 4.31 a 4.34, onde foram utilizados coeficientes G1

i1,k €
62 ' tais que:
ij,k q _
0,05 ¢ ‘[_G}j,k[ <4 |e.11 | i=1,2,3 (4.30)
0.05 2 =2 :
,05 < |»G1._J.,k|‘ < 80 . [Gij,kl i=1,2,3 (4.31)
| ' j =456
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L Os resultados apresentados comprovam o bom desempenho do esti
mador com Criterio Automat1co mesmo nessa situacao critica de teste. Em me
nos de 10}segundos, tanto posicao como velocidade se encontram dentro da
faixa de precisao das respectivas observacoes, o que; se e dificil visuali
zar pela escala uti]iiada nos graficos de erros reais e estimados (Figuras
4.31 e 4.32), pode ser facilmente constatado nos graficos dos residuos nor
malizados das observacoes. Apos esse periodo e ate o final do intervalo de
propagacao,0s erros reais em posicao e velocidade permanecem dentro da refe
rida faixa, da mesma forma que os erros estimados. Neste teste; que, em ter
mos re]ativos; trouxe os melhores resultados do desempenho do estimador, va
le ainda ressaltar que; em termos dos residuos normalizados das observacoes,
os valores maximos mostrados nas Figuras 4. 33 e 4.34 correspondem aos pontos
obtidos apos o processamento do primeiro lote de 1nformacoes, situacao bem
mais favoravel, -ja que, como em todos os outros casos discutidos, foi atrl
“buido valor nulo para esses residuos no instante inicial da propagacio do
estimador.

Para a aplicacao do estimador com os dois outros cr{térios,
deve ser destacado que-as condic¢oes de definicdo do Critério de Restauracao
tornam-no uma versao refinada do Criterio Direto no sentido de dar priorida
de a convergencia para posicao ou para velocidade como descrito no Capitulo
anterior. Assim, quando as duas estimativas, de posicao e de velocidade, es
tao. distantes. da. convergenc1a, o Criterio de Restauracdo comanda a matriz

k para.pr1orlzar_a convergencia em pos1cqo e essa escolha & mantida enquan
to nao forem alteradas as caracteristicas de convergencia do sistema. No ca
so em analise, os erros iniciais do estimador estdo tao distantes das faixas
- de .possiveis. trocas de coeficientes dentro do Critério de Restauracao que o
comportamento dos “dois criterios, Direto e Restauracao, se confundem. Em’
outras palavras, o estimador, no caso do uso do Critério de Restauracao, pra
ticamente so utiliza os coeficientes atribuidos para se tentar acelerar con
.vefgéncia em posicao, ate que consiga chegar proximo a regido de troca decoe
ficiéntes, relacionada com a faixa de precisio das observacoes e traduzida
pelos ‘erros estimados em posicio e velocidade.

Tendo 1sto em mente, as Figuras 4.35 e 4.38 mostram o compor
tamento do estimador ut1111ando o Criterio D1retocon1coef1c1entes Cp.-10 .0,

Cv = 3,0 para 500 segundos de propagacao da orbita.
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Verifica-se, dessa forma, uma convergencia muito mais lenta pa
ra o Critério Direto, em comparacao com o Critério Automatico. Mesmo assim,
a convergencia ocorre,ja que apos 500 segundos de propagacao, 0S erros reais
estao da ordem de 50m em posicao e de Q,Sm/s em velocidade, contra os valo
res iniciais de 1000m em posi¢do e 1,5m/s em velocidade. Tambem dos graficos
relativos aos residuos normalizados das observacoes pode-se constatar a con
vergencia pois, ao final do intervalo de propagacdo, tais residuos comecam
a adentrar a faixa correspondente a + 1o, onde devem estabi]izar.

Com este exemplo & possvel verificar algumas das vantagens e
desvantagens associadas aos criterios sugeridos para acelerar a convergencia
do metodo. Tanto o Critério Direto como o de Restauracao se baseiam em coefi
~cientes, ou ganhos, constantes e positivos, que nao mudam ao longo da propa
gacao. Dessa forma, os controles virtuais estimados uC sao incorporados a
uma componente de posigao e sua correspondente velocidade com o mesmo s1na1
independente de serem tais componentes, eventua]mente, de sinais contrarios.
Isto € uma consequencia direta de se estimar o estado por um vetor de contro
les de menor dimensao e; quando os valores iniciais para o estimador estdo
muito longe dos va1ores»verdadeiros; pode-se ter efeitos cumulativos de cor
recao com o mesmo sinal sobre uma determinada componente; dificultando a con
vergencia. No caso do Criterio AutomEtico; mesmo com o atraso de um passo, 0
controle estimado € incorporado com o sinal correto, diluindo esse efeito .
cumulativo. Um outro aspecto a ser abordado & que o Critério Automatico, mes
mo com as restrlcoes impostas pelos limites superior e inferior, atualiza os
coef1c1entes de Gk a cada passo. Nos dois outros criterios desenvo1v1dos 0s
coef1c1entes ou. conjuntos destes, sao mantidos fixos durante toda a propaga
cao e nem ‘sempre 0s valores ut111zados para iniciar a propagacao sao  conve
nientes depois de um determinado per1odo de propagacao da orbita.

'4.7.4 - CASO 4: ‘TESTE DE sstisthbADE'AS'NKO-LiNEARiDADEs DAS OBSERVACOES

0 ultimo teste realizado com o estimador serve para-se ana1i
sar o efeito das nao linearidades nas observacaes sobre o desempenho do mes
mo. E sabido que quanto mais precisas as informagoes entregues a um estima
dor baseado em aproximacoes lineares, como o desenvo1v1do nesse trabalho,

maiores serao os efeitos das nao linearidades nas observacoes sobre os erros
reais e estimados (Rios Neto e Negreiros de Paiva, 1983).
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A s1tuacao de teste escolhida foi a mesma do Caso 3, com gran

des erros iniciais para o est1mador (o_"= 1000m, o, = 1,5m/s) e 3 estacoes

v

observando o satélite. As precistes das observacoes foram reduzidas paraop =

3m e o5 = 0,01m/s. Dadas as condicoes de teste, so teria sentido utilizar o
estimador com Criterio Automatico de geracao de y(k+1,k) visto que os outros
dois criterios nao apresentam bom desempenho para essas condicoes.

As Figuras 4.39 a 4.42 resumem oS resultados obtidos com a uti

lizacao, no Criterio Automatico, das mesmas faixas definidas em (4 30) e
(4.31)0
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Verifica-se novamente a excelente convergencia do algoritmo pro

posto para valores dentro das faixas de precisao das observacaés. Em  pouco
mais de 5 segundos os erros reais em posicao e velocidade estao da ordem de
3m e 0.01m/s, o que pode ser constatado tanto dos graficos para os erros reais
como das curvas dos resxduos normalizados de "range" e "range-rate". No .en
tanto, em relagao ao Caso 3, onde os desvios-padroes das observacoes em "ran
" ge" e "range-rate" eram ma1ores, 0 comportamento dos erros estimados deterio
ra sobremaneira. Este fato pode ser explicado pelo efeito das nao 1linearida
des’ nas observacoes. Como se esta utiTizando um modelo linearizado para tais
observacﬁes; a medida que se melhora a qualidade das informacdes, maiores s3ao
as componentes nao lineares desprezadas. Para os erros reais, a utilizacao
de ruido adaptativo continuamente mascara esses efeitos nao lineares, -ja que
a tecnica fornece maneiras de reduzir os residuos das observacdes . adaptati
vamente, introduzindo ruido no estimador. Para os erros estimados, entretan
to a situacao e outra, pois a tendencia dos erros estimados- & aproximar a ma
triz de covariancas dos erros nas observacoes (R ). Como essa matriz tem nor
malmente valores irreais quando se usa aprox1macoes lineares, 0s erros estﬂ
mados tendem a esses valores inicialmente e continuamente se aproximam e se
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afastam devido aos efeitos de nao linearidades nas observacoes, ou seja, OsS
erros estimados nao conseguem "aprende}" o modelo das observacoes..0 compor
tamento desses erros, deve, nessa situa¢ao, ser oscilatorio como colocado
nas Figuras 4.39 e 4.40. Sugere-se, entao, que quando se enfrentar dificulda
des desse tipo, ou seja, grandes nao linearidades nas informacoes, se utili
ze tecnicas como a proposta por Rios Neto e Negreiros de Paiva,(1983) onde
os termos de 23 ordem na 1ineari;ac50 das observacoes sao incorporados, atra
ves de ruidos adicionais gerados a partir dos residuos de observacao, a ma
triz de covariancas dos erros nas observacoes, dessa forma minimizando 0s
efeitos de tais nao-linearidades,

4.8 - ANALISE DOS TESTES REALIZADOS

Completada a descrigao dos testes efetuados com o estimador a
Tabela 4.2, resume as situacOes criadas e os principais resultados alcanca -
dos: '
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Da analise dos testes realizados com o estimador de estado uma
serie.de conclusoes pode ser tirada: ; -

- o estimador proposto necessita, para funcionamento, ao menos no  pro
blema de estimacao de orbita, da inclusao de tecnicas de ruido adapta
tivo e dos criterios de geracao da matriz Gk para aceleracao da con
vergencia;

- satisfeitos esses dois pre-requisitos, o estimador demonstra desempe
nho bastante bom nos testes a que € submetido, garantindo rapida con
vergencia para valores coerentes com as precisoes definidas em cada
caso, fato que pode ser constatado do resumo dos resultados da Tabela
4.2; |

- dos casos analisados, -so nao foi possivel obter convergencia quando
da uti1i;ac50 de apenas duas estacoes de rastreamento, o que confirma
a necessidade prevista de redundancia local das observacdes para pro

- duzir estimativas coerentes, Em funcdo das hipoteses utilizadas no de
senvolvimento do estimador, aparentemente,a Unica saida para se con
tornar essa dificuldade e forcaf a convergencia seria a utilizacao de .
um modelo melhor na .dinamica do estimador. Um modelo pobre como o que

- e utilizado neste trabalho leva a que a estimativa se deteriore tdo
rapidamente entre observacoes que o estimador nao consegue  aprender
0 sistema; provocando divergencia; o

- & necessario corrigir os efeitos de ndo linearidades das observacoes

~quando se utiliza informagGes com niveis de precisdo muito bons. Es
§e$ gfgitds de nao linearidade nao afetam os erros reais quando se
utiliza de tecnicas de ruido adaptativo mas. acusam sensTvel degrada
¢30  nos erros estimados (Caso 4);

- o melhor desempenho entre os criterios sugeridos para geracao da
matriz G ou da correspondente y(k¢1,k) fica por conta do Critério Au
tomatico por possibilitar ajuste nos ganhos (coeficientes) e fornecer

0s sinais adequados para os mesmos, como discutido na apresentacao do
Caso 33 '
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Al
- 0s resultados com os Criterios Direto e de Restauracao sao bastante

bons e deve-se pesquisar formas mais operacionais de geracao de seus
respectivos coeficientes;

- para 0s casos em que e possivel uma comparacao com os resultados ob
tidos por outras tecnicas, como mostrado no Apéndice D, verifica-se
que o comportamento do estimador proposto é'baétante semelhante ao
Filtro de Estendido de Kalman com auxilio de RuTdo Adaptativo na so

lucao do problema de estimacao da orbita de um satelite a baixa alti
tude.

- nao houve preocupacao com 0 tempo gasto para processamento de cada
teste dentro de cada caso simulado, tanto que as observacoes das es
tacoes de rastreamento eram.geradas internamente ao programa. 0 pro
grama de computador utilizado. foi montado sem qualquer restricao de

- otimizacao, ja que, como citado, o seu objetivo era a validacao do
estimador. Ainda assim, algumas observacoes podem ser feitas a res .
peito do tempo de processamento do progréma. Conclusoes diretas sao
que tanto menor o nimero de observacdes (ou estacdes) mais rapido
0 algoritmo, e, entre os critérios_sﬁgeridos, o Critério Automatico

- e o mais lento, enquanto os Critérios Direto e de Restauracio gastam

~ praticamente o mesmo tempo de computador por iteracdo. 'Para 6§’ casos
com 4 estacoes eram necessarios aproximadamente 80 éegundos de pro
cessamento bara 180 iteracoes (~ 0.45s por itefacao) com 0s Crite
rios Direto e de Restauracao enquanto para o Cr1teru3Automat1cogas
tava-se cerca de 90 segundos para 160 1teracoes (~ 0.56s por itera
cao) Para 3 estacoes éstes nimeros eram reduzidos a 70 segundos  pa
ra 180. 1teracoes (~ 0.40s por 1teracao) quando da’ ut111zacao dos Cri
terios Direto e de Restauracao ea 90 segundos para 180 iteracgoes
(~ 0.5s por iteracdo) para o Critério Automatico. Portanto, o Crfté
rio Automatico & cerca de 20% mais lento que os outros dois, fator
que pode ser decisivo na escolha do criterio.a ser utilizado.



-CAPTTULO 5 :

COMENTARIOS, CONCLUSOES E RECOMENDACOES

5.1 - COMENTARIOS

A dualidade entre estimacao e controle otimo de um sistema di
namico foi utilizada na definicao de um controle virtual de acao equivalen
te aos efeitos nao modelados, o que permitiu tratar o prqb]ema antes exclu
sivamente de estimacao de estado, por um problema de controle estocastico.
Como consequencia, tem-se novas interpretacoes que podem ser visualizadas mais
facilmente atraves de controladores e ‘que nao haviam sido-ainda propostas em

. desenvolvimento de filtros para estimacao de estado. Geometricamente, os

controles virtuais definidos devem conduzir o sistema modelado no estimador,

- dada uma.condigcao inicial num instante determinado, a satisfazer as observa

¢oes disponiveis sobre a sistema verdadeiro ao final de um intervalo de pro
pagacao ‘tipice. Desde que sejam garantidas condicbes de observabilidade ég
bre o sistema em estudo ao final desse intervalo de propagacio e uma vez
garantida a controlabilidade do'modelo:do estimador em conjunto com a estru
tura definida para o contro]e; 0s controles virtuais sao capazes de gquiar
0 sistema na direcao da satisfacio das observacbes. Gera-se,dessa forma, uma
trajetoria de_contfo]e que aproxima .adaptativamente a trajetoria de referég
.cia estimada da-trajetoria real. Essa ideia, que-€ a ideia central do pro
cedimento, permite que se trabalhe com dinamica muito pobre no mode]o do es
timador e que se reduza o numero de variaveis a serem est1madas pois o ve
tor de controles v1rtua1s tem d1mensao -menor ou, n0«max1mo, igual ao vetor
de -estado do-sistema.. Em particular, para os sistemas mecanicos de segunda
ordem, onde a reducao a um sistema de primeira ordem 1mp11ca no aparecimen
to de derivadas nao forcadas para as componentes de posicao, as quais dis
pensam o uso direto dos efeitos nao mode]ados, reduz—se sempre a metade o
numero de variaveis a serem est1madas,_fato que-e uma sensivel vantagem do
estimador proposto. Com isso' 0 problema original de estimacao de um siste
ma dinamico e transformado .num problema virtual equivalente de controle, on
de as variaveis de contro]e, admitidas constantes aleatorias ao 1ongo de ca
- da nnterva]o, sao-obtidas atraves de est1macao linear otima de parametros.
Uma vez disponiveis os controles v1rtua1s, o estado do sistema pode ser

- 156 -
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reconstruido aprox1madamente. A propagacao das 1ncertezas nos controles - e
tratada de forma analoga a um ruido no estado, mantendo- se, durante a propa
gacao do slstema no intervalo entre observacoes, uma estrutura-em tudo seme
Thante ao conhecido Filtro Estendido de Kalman (Ja;winski; 1970). 0 estima
dor resultante, como feito nesse traba]ho; pode ser desenvolvido de forma
generica, de modo a permitir sua aplicac¢ao a qualquer outro tipo de proble
ma diferente do problema de estimacao de orbita analisado. Essa  preocupa
cao em manter o estimador aplicavel a outros problemas e bastante importan
te em controle de processos na medida em que nao sao muitas as alternativas
existentes para se poder empregar modelagens simplificadas e operacoes em
tempo real.

A estrutura do filtro desenvolvido e linear e tem seu interes

. se voltado a estimacao de estado de sistemas nao Tineares que possam ser

tratados por aproximacoes 1ineares; situacao mais usual na pratica. Para is
so, o teste criado, para o estimador corresponde a um problema critico de
estimacao de orbita de um satelite a baixa altitude. A superacao desse tes
te, como alcancada, serve como qualificacgao preliminar para o estimador que
deve, a partir daqui, ser submetido a testes reais de funcionamento.

Para se obter os bons resultados dos testes, no entanto, foi
necessario contornar duas dificuldades. A531m, verificou- se no inicio das
simulacoes, que o estimador se “"fechava" rapidamente as novas observacoes,
em vista da redundanc1a de 1nformacoes que se dispunha sobre o vetor de con
troles u., 0 que era traduzido por uma matrlz de covar1ancas nos erros - do
contro]e P muito pequena. Corrigida essa tendenc1a, pela inclusao de uma

tecnica de ruido adaptativo que permite “"abrir" a matrlg Pu’ notou-se que,

devido ‘aos efeitos de ma -modelagem, 0 mesmo ocorria com a matrizckacovariaﬂl
ca dos erros no estado, P, durante a propagacao. Novamente foi aplicado um
metodo de ruido adaptativo, na forma proposta por Rios Neto e Kuga. (1981,
1982), permitindo entao recolocar as matrizes de covar1anca dos erros- - nos
niveis desejados. Finalmente, foi necessario corr1g1r 0 acop]amento, no pro
blema de orbita, entre as variaveis n3ao forcadas (posicoes) e as variaveis
forcadas (velocidade). Foram criados, entdo, trés critérios de aceleracio
de convergencia, que forneceram resultados muito bons, mas que podem e devem
ainda ser melhorados. Dentre esses critérios o que apresentou—meThor desem



= 158 -

“penho  foi o Critério Automﬁtico; obtido a partir de uma aproximacao de Con
trole Otimo. As desvantagens deste crit?rib; quais sejap; a de obrigar a sQ

lucdo de um sistema linear de ordem igual a dimensao do estado, completo ou

nao, acarretando maior tempo de processamento; o fato de so se poder utili

~za-1o com um passo de atraso e a necessidade de normalizacao dos coeficien

tes, sao compensadas pelos fatos de se dispor do sinal correto para incorpo
_racao dos controles, o que e de grande interesse quando o vetor de corre
coes (controles) tem dimensdao menor que o estado que se esta estimando,e de

se ter um ganho variavel, adaptado ao longo do intervalo de processamento

do estimador. No entanto, o maior problema com esse criterio e que exige

tempo adicional de calculo dos coeficientes, um fator que; numa aplicagao

de tempo real, deve ser muito bem pesado antes de se decidir pela sua uti

lizagao. Quanto aos outros dois critékios; 0os resultados obtidos justificam

plenamente a sua criagao. 0 Criterio Direto;.Por si;:va1ida a ideia do es
timador proposto e o coloca na forma mais simples de utilizagao direta. 0

Critério de Restauracao traz embutida uma ideia bastante forte, aplicada com

muito ‘sucesso.em Controle. .- ﬁtimo, Num e noutro caso; seria de extrema va
lia se estivesse disponivel um metodo de estimar os coeficientes antés da

propagacao. No Criterio de Restauracio;Vem.partiéu]ar, poder-se-ia aumentar

o numero interno de testes e escolha dos coeficientes de modo a minimizar

os efeitos de uma escolha inicial erronea.

Superadas, entao, as dificuldades intrinsecas do filtro desen
volvido, foram rea]izaqos os testes cqm‘condicﬁes simuladdas. Os resultados,
como -ja diversas vezes ressaltado, se mostraram satisfatorios para o atual
estagio e promissores para se tentar tornar o filtro mais operacional. As

conclusoes- obtidas a partir dos testes de estimacaa de orbita nas condicoes
'chticas descritas no Capitulo 4 s3ao de grande importancia para desenvolvi .
~mentos futuros. Assim; confirmou-se a necessidade de redundancia local de
observagoes pafa bom_funcionamento do éstimador; 0 que exige; para o proble
‘ma de orbita, um minimo de 3 estacdes rastreando o satelite. Garantida essa
condicdo de observabilidade, o comportamento do estimador € bom . qualquer
que seja a condigao inicial co]oéada; da mesma forma que seu bom desempe
nho so e alterado com precisao muito boa das informacoes recebidas. Essa ul
tima situacao ocorre com a maioria dos filtros em aproximacoes lineares e
esta ligada aos efeitos de nao linearidades das observacoes. Nesse caso, - €
praticamente mandatdrio sé recorrer a outras técnicas de correcao como a de
Rios Neto.- e Negreiros de Paiya;(1983).-
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Quanto aos aspectos numericos do estimador desenvolvido algu
mas consideracoes devem ser tecidas. 0 estimador, conforme descrito no Apen
dice C, exige integracao de equacoes diferenciais ordinarias, quadraturas e
inversoes de matr1zes. Apenas com re]acao a inversao de matr1zes certos cui
dados devem ser tomados Na forma atua], o filtro inverte a matr1z de cova
riancas dos erros no estado, P{- ] )ﬁzanmtr1z de covariancas dos ruidos na
observacao Rk’ 0 que nao e a forma mais conveniente por-problemas de tempo
de processamento e precisao numerica. E importante que sejam ihvestigadas

- formas equivalentes para o filtro que minimizem a necessidade de  inversio

dessas matrizes.

5.2 - CONCLUSOES-E “RECOMENDACOES

Do que foi exposto nos capitulos anteriores e no item de comen
tarios precedente e possivel afirmar que: '

- 0 estimador de estado desenvolvido esta centrado no conceito de dua
Tidade entre estimacao e controle e existe ainda muito a ser extrad
do-desse conceito em termos de pesquisa;

- 0s resultados obtidos com o estimador de estado sao bastante promis
sores e devem ser fe1tos esforcos com o intuito de torna-lo mais ope
racional. Nesse sentido, de 1med1ato poder-se-ia propor a obten¢ao

de formas equivalentes para as equacoes do filtro visando minimizar
inversoes de matrizes; '

a4

a. ap11cagao de qualquer um dos tres crIter1os de geracao da mairiz

(k+1 k) conduz a bons resu]tados. Os esforcos no sentido de aper
feicoa-los,ou criar outros, devem 1evar em conta tambem seus efeitos
sobre as matr11es de covariancas de erros;

- a escolha da tecnica de Ruido Adaptativo para manter a capacidade do
estimador de extrair informagoes das novas observacoes foi baseada
principalmente nos excelentes resultados obtidos com essa -técnica no
problema de estimac50~de'6¥bitas.(Kuga; 1982); E importante, em se
guida, proceder-se a testes com outras tecnicas menos sofisticadas
para levantar a real capacidade de operacio do estimador;
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o uso do estiamdor de estado proposto permite reduzir o nimero de va
riaveis estimadas, o que & uma caracteristica bastante vantajosa pa
ra um estimador;

a obtencao do vetor de controles estimados ﬁc_permite a. reconstrucgao
do estado do sistema com boa aproximacao; |

0 desenvolvimento do estimador foi. feito de forma gené}ica; permitin
do sua aplicacao a outros tipos de problemas de estimacio;

o desenvolvimento do estimador foi feito com o proposito de garantir
sua validacao pritica; nao havendo preocupaCEO com o aspecto de tem
po computacional gasto. Sugere-se um estudo detalhado do tempo de
processamento do estimador desenvé1vido contra outros estimadores re

presentativos para uma melhor avaliacao desse item,da maior relevan
cia;

as mesmas consideracoes da recomendacao anterior podem ser levanta
das para testes com condigoes reais de funcionamento, como,por exem

plo, no problema de estimacdao de uma-orbita real;

nao foram conseguidas boas condigGes de convergencia nos testes com

- apenas duas estacoes de rastreamento. Recomenda-se investigar seé ne

cessaria uma melhora no modelo do estimador para forcar essa conver
gencia ou se a defini¢cdo de outros critérios para a matr1z y (k+1,k)

- @ suficiente para modificar essa situacao;

e necessario completar a demonstracao da validacao matematica do es
timader. Em particular, e preciso ligar a estimativa EC a media con
dicionada as observacdes anteriores;

0 estimador desenvolvido. tem garantida sua convergencia local desde
que obedecidas as hipoteses colocadas e garantida a redundancia, tam

bém local, das observagoes.
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- o estimador proposto tem desempenho comparavel as tecnicas normalmen
te utilizadas na estimagao de sistemas nao lineares.

Finalmente, o estimador de estado baseado no conceito de dua
1idade, em vista das caracterTsticas demonstradas, se qualifica para.aproxi
macao de sistemas nao lineares, operando em tempo real e com dinamica pobre
no estimador. Sua ab1icac50 e de interesse para controle de procéssos levan
do em conta suas particu]éridades. Especificamente o que se pretende e tor
na-lo viavel para estimacao autonoma de orbita utilizando sistemas do tipo
GPS (Global Positioning System);
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MODELAGEM DA DINAMICA DO ESTIMADOR

0 movimento modelado no estimador, conforme descrito
no Capitulo 4, cbrreéponde a parte da aceleracao devido ao geopotencial
levando-se em conta apenas o problema dos dois corpos e o achatamento
terrestre. Nesse caso, a expressao do geopotencial se reduz:

J, Rz

- 2
I=—t-11+— -2 | (A.1)
re. 2rs re

onde'n € a constante gravitacional; R € o raio equatorial da Terra, rg
e 0 modulo do vetor de posicdo do centro de massa de satélite; z e a

terceira coordenada de rg = (x, ¥y, z) e J, & o coeficiente do segundo
harmonico zonal.

2
A aceleracao rg do satelite & obtida a partir do geopo
tencial | pela aplicacdo do operador gradiente: '

:;

r‘: = -vj - (A.2)

0 ~ que leva imediatamente a:

;e=___a_lj_e_ = fl . ) (A.3)
aXx o ‘
5 ye=— aUe = fg . . (A.4)
oy .
A R | (A.5)
oz - :

onde: -

-'A -



i
.

f

% ~2n
e J,Rz2 . e
f, = - ux3 [1 + =8 S >z 7)1 (A.6)
ré dea L r
S 5 S
J,R e
fo = - W1 b3 (1 -2 (A.7)
s s’ s
e - J,R? e
f3 = = -——EZ—-?‘— [1 + —3-—‘ 'e_z (3 - “—5‘Zé‘2——‘)] . . (A-8)
re 2 re . re : ‘

Para reduzir o sistema (A.3) - (A.5) a um sistema de pri
meira ordem, necessar1o para compat1b111zar com a notacao adotada, de
fine-se xlgx s %0y, x302%, xuBsE, xsby°, Xséz Com isso, tem se:

%1 el
X2 Xs .

Xal o |Xs| " : | S (A)
Ry fi ’ ‘

s|  |f2

_X 6- _f 3...

ou, na forma compactada apresentadaﬁ
x(t) = fx(t), t) | . (A.10)

. Desse modo, a d1nam}ca mode]ada no estimador fica total
mente caracter1zada pelo sistema expresso por (A.9). A implementacao

.do estimador exige ainda o conhecimento da matriz de derivadas par

ciais:

af (x(t), t
ax

FX(t), ] = [ (A1)

avaliada sobre uma trajetoria nominal. Por simplicidade adota-se a no
tacao-gi para desenvolver essa matriz de d1mensao 6 x 6. .
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Por inspecao das equacdes de movimento, verifica-se que
as equacoes diferenciais relacionadas as componentes de posi¢dao contém
~apenas termos relativos as componentes de velocidade e vice-versa para
as componentes de velocidade. Com isso, pode-se reduzir %ﬁ'  J— (Kuga,
1982): '
- LI [03x3 13'x3} | (A.12)
- A3x3 03x3
L
' onde 03)(3 e uma submatriz nula de dimensao 3x3; I3x3 € a submatriz
- - identidade 3x3 e A3 4 e uma matriz 3x3 dada por:
_ [ af1 afl B\f:l —1
5x&  ay® a2t
[}
af 2 af ,  of,
Ayun = (A.13)
|, 3x3 9y & a‘ye 9,8
. 8f3-‘ afa af3
L._J .
} AL ax & aye Y |
!
L onde
T
L of u e 3 15 V2 ’ ez _e2, 105 JoR? e? _g?
Lo [3x -r; -— J2R2+_——éz—-(x S +Z ) -— 5 z- ]
=y e e ax® rf - 2 r : 2 r
s s s
-,
"R2
; 5f pxeye 5 J,R? 35 J,R o2
= e =3 [1+?e’- PG 2" ]
oy re | re r
[ : .
- 2
afy - . ux"2® 15 R 35 LRT .
. — =3 a5 1+ = - —— 2 1] (A.14)
‘ az® r 2 r -2 r
B s S S
“,*‘ afz 8f1 afz - ye afl f1 31:2 - y afl
ax® ay®  ay® € oy x®  azf & 5t
L



—

L

) W | ey | e -sz

Pyl - ay” 02"
, J,Re J,R2
af?—.\ = % [- re +3(Ze -3— J,R2 +15 22 Zez - 25 24 z*)]
3z r 5 2 re 2 re
S S S

Esse desenvolvimento completa amodelagemda dinamica do
estimador .e estao disponiveis todas as equacoes necessarias para imple
mentacao do algoritmo.

- Em particular, a formulacao do estimador para a aproxi
macao controlada € dada por: : -

kc = f(xp(t),t) + G uC(t) ' (A.15)
ou
ic1 Xc4 - E
Y2 | %5 Ues |
%.3 = X6 - + G Uy (A.16)
Xcq . f1(xc’t)- U3
Xes | fZ(xc’t) -
X6 f3(xc’t)

com a matriz .G, de dimensdo 6 x 3, dada por algum dos tres criterios
desenvolvidos na Secao 3.5.



APENDICE B

MODELAGEM DAS OBSERVACOES

As observacoes necessarias para simulacao do estimador
no problema de estimacdao de drbita de um satélite em torno da Terra sao
fornecidas por estagOes topocentricas ficticias, conforme descrito no
Capitulo 4. As medidas "realizadas" por tais estacoes sao do tipo
"range" e "range-rate", bastante comuns no rastreamento de satélites.

0 objetivo deste apendice e gerar as equacoes de observa

cao escalares utilizadas no procedimento, da forma:

N
It

- hix, t) ] _ (B.1)

onde z & o valor numérico da medida, x & o vetor de estado do satelite
e h a relacio nao linear que modela a observacao.

Para manter coeréncia com a orbita "real" simulada, as
observacoes sao obtidas no sistema de coordenadas quase inercial, geo
centrico, com'a origem do vetor Ox no equatorial terrestre, apontando
para o ponto vernal da data de 1950,0. Convem lembrar que, uma vez ge
rado o valor deterministico da medida, atraves de (B.1), esta sera cor
rompida com ruido aleatorio para caracterizar uma medida real,antes de

ser entregue ao estimador.

-~ - --:: i A observacdo de "range" e dada pela medida da distancia
do centro de massa do satelite até a antena da estacao de rastreamen
to, conforme apresentado na Figura B.1. )

Da Figura B.1, tem-se:.

°Y
1

r 3 ’FEE (B.2)

. - — R - N - - - >
onde p & o vetor de "range", FEo vetor posi¢ao do satelite e RE 0 ve

tor de posicao da estacao. A medidaarea1i;ada pela estacao corresponde

- B.1 -
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ao modulo do veton de "range" e, porféhtof'
ha(x, t) =p = [(x xg)* + (y - yp)? + (z - ZE)ZJI/Z (B.3)

+
onde ¥ = (x, y, z) sdo as coordenadas de posicao do satelite e R= (xE,
Yo zE) as coordenadas de posicao da estacao.

ESTACRO . 0 -0 SATELITE -

CENTRO DINAMICO

Fig. B.1 - Medida de "range" (Kuga, 1982).

Para obtenc@o do "range-rate" basta derivar a expressao
do "range" em relacdo ao tempo. Para tanto utiliza-se a expressao:

et =0 B (F - R) . (F-RD (8.4)
que, dgrivada, fornece:

op = (F - Rp) . (F - ﬁE) (B.5)

onde % = (x, y, Z) representa o vetor velocidade do saté]ifetﬁéE= (;E’

yE, iE) e o vetor velocidade da estacdo. Desenvolvendo . a expressao
(B,5) chega-se a relacao entre medida e vetor de estado na forma:
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h, (x, t)E'ﬁ'ﬁ%[(X-xE) (f-%p)+ (y-yg) (F-¥p) + (z=7p) (i-iE)z )
B.6

Dessa maneira, a modelagem das observacoes fica completa,
com as expressoes necessarias sendo dadas por (B.3) e (B.6). Estas re
lagoes sao agora utilizadas para gerar a matriz de derivadas parciais
das observacoes em relacao ao vetor de estado x, que, num passo tipico
do algoritmo, e dada por:

“3h

0 Ixep) = xe (8.7)

H, =
K k)

Tomando-se a equagao de definicao da medida de "range",
(B.3), e derivando em relacao a cada uma das variaveis:

2 _ "% e _ YTYE 3 _ %%  (B.8)
X p .oy p. 02 p

ap - op - ap =0

ax ay 3z

Para se obter a derivada da observacao de "range-rate"em
relacao as variaveis de estado, utiliza.-se a regra da cadeia:

b, 2, 520 (B.10)
ax ax ax
e, portanto:
) 86 _ 1 (Beb _ 5 ) (B.11)
ax p X ax
_ A utilizacdo da expressao (B.11) e preferivel pois gié
e facilmente calculavel de: . -

—-»
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. (z:ff;ﬁ;‘ g%;é,igg..g(x,xg) (k= Xp) + (¥ = ¥p) (VoY) + (2-2g) (2-20)

Obtem-se:.

3pp
ax

app
X

em (B.11),

3p
oX

3p
oy

36
aZ

3p
X

3p
3y

3p
3z

N

X - Xg3 app
oy
X = Xes %00
ay

]

.V")’E;

y‘yE;

(B.12)
3pP N
=2z -2
9z E
a?ﬁ =z-7 (B.14)
9Z -

Substituindo, agora, as expressoes (B.9),(B.13) e (B.14)
obtem-se, para as derivadas parciais das observagoes:

x-xg) -8

e

Lty - ) - b

p

1

p

p

1

p

A
p

[(z - 2) -6

(x.- xg)
(y - yg)
(z - zE)

fl

9p
X

ap
oy

ap
9z

ap

X

3p.
oy

ap
¥4

]

]

]

(B.15)

(B.16)

(B.17)

(B.18)

(B.19)

(B.20)
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: ; : Dessa maneira, a matriz de derivadas parciais das obseﬁ:‘*’-f

ado para uma estagao

em relacao ao es

‘7 ©9p 9p op op ap ap
H X ay _ 9Z X a)'/ 9z (B.21)

3p op  9p ap 9p op
L _ ax - ay 3z X 3y ¥4

com as componentes calculadas através de (B.8), (B.9) e (B.15) a (B.20).

r
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& APENDICE C

DIAGRAMAS DE BLOCOS

Neste apendice sdao mostrados os diagramas de bloco simplifica
dos utilizados no programa de teste do estimador.

B ~( vTcro- )
L , | T =T INICIAL
¥ = LER: DADOS
: | INICIAIS )
' SUBROTINA ORBITA
=
CALCULAR PARAMETROS
DE SATELITE
| -
, CALCULAR DATA JULIANA
B |
: : GERACAO DO MODELO |- = - — 3" Ciromrring vy
) o DA ATMOSFERA '-———--\ SUBROTINA JACCHIA } -
L T _ INTEGRACAO NUMERICA ;‘_‘_‘__"SUBEO?NK-ODE ]
: DA ORBITA - ————— —
Ld.
L ,
— Fig. C.1 - Simulacao da orbita verdadeira
L -C.1 -
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- ( wIco ) |

LER DADOS INICIAIS
DA ORBITA

INICIALIZAR ESTADO DO ESTIMADOR E
b_ MATRIZ DE COVARIANCAS DO ESTADO

3 | CALCULAR DATA JULIANA E
TEMPO DE GREENWICH

DEFINIR MATRIZ G INICIAL E
RUTDO DAS OBSERVACOES

- INICIALIZAR, PARA CADA PASSO
MATRIZ DE TRANSICAO E ESTADO
2(t.ty) = 1
-
x(t) = x(t,)
— -
INTEGRAR, PARA (tk,tk+1) | - —mommmo
o(t.ty) = Folt,t) L.l "SUBROTINA INTEG )
- ' ‘ X = f[X,t] h B i
L . LER NOVOS DADOS DA
| | - ORBITA VERDADEIRA
b . - : t RS S
‘ GERACRO DAS ESTACOES FICTICIAS | _SUBROTINA GERFIC ;)
E OBSERVACOES | e m—m— -
g it
GERACRO MATRIZ DE DERIVADAS l-{_ SUBROTINA INERC‘
L DAS PARCIALS DAS OBSERVACDES | Je==ssmrs==cl
Heiq -+ _SUBROTINA DEROBSI
{ ——————
L ‘, : -
o CALCULO DA MATRIZ y(k+1,k) P=+ SUBROTINA GAMONT)
B : | T
! (continua)
ot

.
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(cont.:

Fig. C.2)

CALCULAR az(k+1) = z, -, -2

kel ™ 2k
-

GERACAO DA MATRIZ Qy
POR RUIDO ADAPTATIVO

PROPAGACAO DA MATRIZ. DE COVARIANCAS

DE ERRO NO' ESTADO
P(k+1]k) =2 P(k|K) @ <y Q v!

INVERSAQ DAS MATRIZES
P(k+1|k) e R,

__-__._____‘

...._————_—'

MONTAR Pa1= [P-1+HT R-THj

INVERSAO DE P! L - - — o SUBROTINA LINVZF\

CALCULO DOS CONTROLES VIRTUAIS

alt)=p; (k +1]k). H bz,

CORRIGIR A MATRIZ P, POR
RUTDO ADAPTATIVO PC

/"——'_—_'_- \

--t SUBROTINA RUADAP

\...____..._-/

. CALCULAR AS CORRECOES E 0

VETOR DE ESTADO ATUALIZADO
AX = y(k+1,k) u (ty)

x(k+1) = x(k+1)+€ Ax(k+1)

- o

CALCULAR A MATRIZ DE COVARIANCAS
. DOS ERROS NO ESTADO ATUALIZADA

P(k+1|k+1) = yT(k+1,k) PC (k+1]k)

v{k+1,k)

b -

(continua)
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> CRITERIO DE

CORRECAO PARA £
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APENBICE D
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0 PROBLEMA DE TESTE RESOLVIDO ATRAVES DASTECNICAS USUAIS

Neste apéndice s3o resumidos alguns dos resultados obtidos na
solucao do problema de estimacdo da orbita de um satelite a baixa altitude
com a utilizacao das tecnicas usuais descritas no Capitulo 2. Com isso pre
tende-se destacar o alto grau de dificuldade existente no tratamento desse
problema e, ao mesmo tempo, fornecer dados para comparacao entre o desempe
nho do estimador proposto e o desempenho das outras técnfcas; Este - resumo
esta baseado principalmente no trabalho de Kuga (1982) em razao de se ter,
nesse trabalho, as mesmas caracteristicas de satélite e orbita usadas  no
problema de teste com o estimador proposto.

Para caracterizar a tendencia de divergencia no problema tra
tado, as Figuras D.1, D.2 e D.3 (Kuga,.1982) mostram os comportamentos dos
erros estimados e reais em posicao e velocidade e do residuo normalizado de
"range" para 0 caso da aplicacao_do Filtro Estendido de Kalman sem tecnica
de compensacﬁo dos erros de mode]agem;

~

. - B Ar
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Fig. D.1 - Ar e Ar para o FEK sem compensacao do erro.
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Verifica-se, portanto, de qualquer das_Figuras acima, a rapi
da manifestacao de divergencia pois em apenas 20 sc-. oserros reais, tanto
em posicao como em ve1ocidade, comecam a crescer irndicando a  detericracao
das estimativas enquanto os respectivos erros estimados decrescem, transmi
tindo uma visao totalmente irrealista ao estimador.

Embora seja bastante dificil montar um equema completo de com
paracao entre os resultados obtidos comoestimador proposto e os resultados
alcancados com a utilizacao de outras tecnicas, e sempre possivel estabele
cer comparagoes a niveis QUa1itativos entre dois estimadores se baseados na
so]ucﬁo de pfbb]emas semelhantes. Com esse espirito, 550 mostrados os  gra
ficos correspondentes aos erros rea1s e estimados para pos1cao e velocidade
(Figuras D.4 e D.5) e aos residuos normalizados de "range" e - range -rate"
obtidos por Kuga, (1982), para o problema de est1macao de orb1ta, nas .mes
mas condicaes do Caso 3 com uso do Criterio Automatico apresentado no Capi
tulo 4, com as ressalvas de que os desvios- padroes nasobservacoes de "range"
e "range-rate" e os valores iniciais de velocidades e matriz de covarianga
do§ erros no estado sao diferentes. Nessa s1mu]aca0 foram usados o  Filtro
Estendido de Kalman e a -tecnica de Ruido Adaptatlvo baseada no acompanhamen
to do residuo verdadeiro de observacao (Rios Neto e Kuga, 1981).
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Nota-se, por confrontacao das Figuras 4.31 a 4.35 com as Figu
ras mostradas acima que 0 comportamento do dois estimadores e bastante seme
Thante, embora as diferencas nas escalas para uma e outra simulacao, entre
outros motivos, nao permitam uma comparacao direta. Ainda assim, verifica-se
que o estimador pfoposto tem convergéncia-tﬁo-ripida quanto o Filtro Esten
dido, caracter1zada pelo atingimento da faixa de prec1sa0 das observacoes
em cerca de 10 seqgundos e a manutencao das estimativas dentro dessa faixa
ao longo de todo o intervalo de processamento.

- Os comportamentos dos residuos normalizados das observacoes
sao da mesma forma muito parecidos, colocando-se, em ambos o0s casos, rapida
mente na faixa de ¢ 1o.
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