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Resumo

Esta dissertagdo possui como tema o estudo do problema de rastreamento de alvos manobrantes
a partir da modelagem de sistemas dinamicos com utilizacdo da teoria de saltos markovianos nas
transi¢cdes entre modelos, da utilizacdo de filtros estocdsticos recursivos e de técnicas de filtragem.
Foram feitos estudos e andlises de dois tipos de modelos dindmicos, o de velocidade constante e o de
giro constante. Baseados nestes modelos, elaboraram-se algumas variagcdes em cima destes. Também
foram estudados modelos de observacdes, propondo a inclusio da velocidade radial nas observacdes
do alvo. Os filtros estudados foram o filtro de Kalman estendido, que lida com modelos matematicos
ndo-lineares, e filtro BLUE, que trata de dinamicas lineares e modelos de observacdes que envolvam
conversdes de coordenadas. As técnicas de filtragem de modelos multiplos interagentes, que envolve
chaveamento entre filtros, e de filtro de particulas, que baseia-se em simula¢des de Monte Carlo,
foram estudados, propondo algumas variacdes destas técnicas. Foi desenvolvida uma metodologia,
através de simulagdes numéricas no software MATLAB, para comparar desempenhos das propostas
de técnicas de filtragem baseadas nestes estudos.

Abstract

The dissertation’s theme is the study of the maneuvering target tracking problem from dynamic
systems modeling using markovian jumps on the transitions between models, recursive stochastic fil-
ters and filtering techniques. Surveys and analysis of two types of dynamic models were made: the
constant velocity model and the constant turn model. Based on these models, some variations were
prepared. Observations models were also studied, proposing the inclusion of the radial velocity in the
target observations. The studied filters were the extended Kalman filter, which deals with nonlinear
mathematical models, and the BLUE filter, which deals with linear dynamics and observations models
which envolves coordinates conversions. The filtering techniques of the interacting multiple models,
which involves the switching between models, and the particle filter, which is based on Monte Carlo
simulations, were studied, proposing some variation of these techniques. We developed a methodo-
logy, using numerical simulations on MATLAB software, to compare performances of some of the
filtering techniques based on these studies.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo introdutdrio, faremos a apresentacido de conceitos da teoria necessaria para o en-
tendimento do problema de rastreamento de alvos manobrantes no espago, descrevendo as principais
motivacdes do estudo das partes que compdem o problema. Nas secdes a seguir, serdo descritos con-
ceitos de sistemas sujeitos a saltos markovianos, de filtros estocdsticos e de técnicas de filtragem,
sempre sob o ponto de vista do cendrio de rastreamento do alvos méveis no espago.

Na Secdo 1.4, descreveremos a organizacio dos capitulos contidos neste trabalho, destacando os

pontos principais de cada um deles.

1.1 Processos Discretos de Saltos Markovianos

Os alvos manobrantes no espaco podem ter a sua dinamica descrita baseada em uma série de
varidveis que levam em conta fatores como forgas atuantes no alvo, sua aerodinamica, poténcia do
motor, entre outros. Desta forma, acabam surgindo uma variedade de possiveis modelos dindmicos
que possam descrever o comportamento do alvo.

Quando estudamos o problema de rastreamento de alvos manobrantes no espaco, adotamos um
conjunto finito de modelos dindmicos bem definidos que possam descrever alguns dos movimentos
do alvo, ja que € impossivel obter todos os possiveis modelos que descrevam tais movimentos. Os
modelos dinamicos comumente adotados sdo aqueles que descrevem trajetorias retilineas, trajetorias
em curva, trajetérias com acelerag@o constante etc.

Uma duivida que surge € qual destes modelos pertencentes a este conjunto finito deve ser utilizado
para descrever as trajetorias. Uma solucdo € utilizar um modelo estocdstico que tem como objetivo
chavear entre estes modelos, de acordo com algumas probabilidades de transi¢do de um modelo para
outro. Um modelo aplicado a este tipo de situacdo € o de saltos markovianos.

Os sistemas que sao excitados por saltos markovianos, obedecem a propriedade fundamental de



2 Introducao

um processo markoviano: apenas o estado de Markov predecessor € necessario para descrever proba-
bilisticamente o estado atual do sistema, em que cada estado de Markov € ligado a um dos modelos
dindmicos pertencente ao conjunto finito de modelos que o alvo pode executar durante uma trajetoria:
por exemplo, um dos estados de Markov corresponde a um movimento circular e outro estado cor-
responde a um movimento retilineo acelerado. Esta descri¢do probabilistica entre o estado atual e o
predecessor € denominado transi¢io de estados. Em [1], € dado um exemplo de modelo de aceleracao
constante, em que a aceleragdo do alvo, definida como um ruido de média nula, ¢ combinada a um
modelo de mudancas abruptas, sendo este caracterizado por um processo discreto de Markov.

No caso do rastreamento de alvos manobrantes, a transi¢do de estados é caracterizado pela mu-
danga entre manobras: por exemplo, o alvo estd percorrendo uma trajetdria retilinea e, no instante de
tempo seguinte, ele passa a executar uma curva a esquerda com uma certa aceleracao. Para descrever
estas transicdes adequadamente, é necessario organizar todas as probabilidades de transi¢ao de esta-
dos em uma matriz, desta forma, organizando todos os casos de transi¢des possiveis entre trajetorias
e manobras diferentes.

Em [2], € feito um estudo aprofundado de sistemas lineares sujeitos a saltos markovianos. Em [3],
os saltos markovianos modelam os chaveamentos existentes entre diferentes filtros estocasticos; esta
técnica de chaveamentos utilizando saltos markovianos foi utilizada na técnica IMM, estudada neste
trabalho. Em [4], estudou-se o filtro de particulas aplicado a sistemas sujeitos a saltos markovianos

para transi¢Oes entre modelos.

1.2 Modelagem

Muitas das técnicas de rastreamento de alvos manobrantes sdo descritas através de modelos,
baseando-se em dois aspectos para a descri¢do destes modelos: um deles lida com os possiveis com-
portamentos do alvo, comumente na forma de um modelo dindmico ou de movimento, descrevendo
a evolugdo de diversas grandezas fisicas como posi¢ao, velocidade etc.; o outro aspecto trata das ob-
servagdes do alvo através de modelos de observacdo. Na grande maioria das vezes, as observacoes
possuem informagdes sobre a posicdo do alvo, podendo ser incluidas outras informacdes, além da
posicao.

Os modelos dinamicos podem ser representados por modelos matematicos conhecidos que se-
jam suficientemente precisos. Existem diversos modelos, muitos deles estudados em [1], em que
sdo descritos resultados de modelamento de movimentos de alvos manobrantes, sem o conhecimento
de seu comportamento verdadeiro. As dindmicas sdo classificadas de duas formas: manobrantes e
nao-manobrantes. Esta ultima representa movimentos em velocidade constante, também classificado

como movimento uniforme; todos os outros tipos de movimentos encaixam-se na primeira forma. Um
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fato importante que deve ser levado em conta € a presenca de perturbacdes (ruidos) caracterizadas por
possiveis imprecisdes e distirbios imprevistos no modelo dindmico, que devem ser incorporados ao
modelo de forma adequada, ja que o modelo ndo tem possibilidade e nem pretende descrever perfei-
tamente o movimento do alvo.

Ha uma boa variedade de modelos dindmicos utilizados em cenarios de rastreamento, como 0
de velocidade constante (CV — do inglés, Constant Velocity), o de giro constante (CT — do ingl€s,
Constant Turn), o de aceleracdo constante (CA — do inglés, Constant Acceleration), o do chamado
“solavanco” (variacdo de aceleracdo), entre outros. Os modelos mais comumente utilizados sdo os
dois primeiros, pois estes representam as trajetérias mais frequentemente realizadas por alvos mano-
brantes. Estes modelos citados sdo apresentados em [1], em que s@o mostrados tanto os modelos a
tempo continuo, quanto a tempo discreto (discretizagdo dos modelos de tempo continuo). Os modelos
discretos sdo os mais utilizados em aplicagdes nos problemas de rastreamento de alvos manobrantes
pelo fato das observagdes serem valores amostrados em instantes de tempo discreto, fazendo com que
os modelos discretos sejam aqueles que melhor se adequam a este tipo de situacdo. Além disso, estes
modelos podem ser utilizados e implementados em computadores digitais.

Os modelos de observagdes, estudados em [5], retratam a relagdo existente entre as observagdes
capturadas de um sensor e o estado do alvo. Em casos em que hd mais de um alvo a ser rastreado,
€ necessdrio lidar com o problema de associacdo de dados, cujo objetivo €, dadas as observacdes
fornecidas pelo sensor, definir quais observacdes sdo referentes a quais alvos. Em [6], existem al-
guns exemplos de técnicas que resolvem o problema de associacdo de dados como, por exemplo, a
técnica de gating, em que as observacdes sdo agrupadas em conjuntos e, através das distincias entre
as observacgdes e as previsdes dos estados do alvo, as observagdes sdo associadas aos seus respectivos
alvos. Nas situacdes em que hd apenas um alvo e um sensor, que € o caso deste trabalho, a associacdo
¢ direta: a observacao que chega do sensor € pertencente ao alvo que esta sendo rastreado.

Assim como nos modelos dinamicos, os modelos de observagao também possuem distirbios re-
sultantes de imprecisdes nas observacdes vindas do sensor, e estes distirbios também devem ser
incorporados ao modelo adequadamente. O modelo utilizado com frequéncia é o de observagdes em
coordenadas cartesianas, por facilitar a aplicac@o dos filtros estocasticos, que, na maioria das vezes,
possuem suas equagdes definidas para coordenadas cartesianas. No entanto, 0s sensores comumente
utilizados para rastreamento de alvos manobrantes fornecem medidas de um alvo no sistema de co-
ordenadas do sensor, que € descrita em coordenadas esféricas. Desta forma, é necessario realizar
conversoes de coordenadas esféricas para coordenadas cartesianas, surgindo um problema muito co-
mum em rastreamento de alvos, que é o fendmeno de polarizacdo das medidas, estudado em [7],
[8] e [9]. Este fendmeno acontece pelo fato de realizar a conversdo das observagdes ruidosas em

coordenadas esféricas para coordenadas cartesianas, mas existem técnicas de despolarizagdao que so-
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lucionam este problema corretamente, perdendo-se, entretanto, a hipdtese de distribui¢do gaussiana
para as observagdes convertidas. Estes modelos de observacdo com conversdes de coordenadas sao
nao-lineares e, mesmo que os modelos dinamicos sejam lineares, como o modelo de velocidade cons-
tante, por exemplo, o filtro estocdstico 6timo, em teoria, € um filtro ndo-linear.

Neste trabalho, foram estudados alguns modelos (dindmicos e de observacdes) dos mencionados
acima e, além destes, foram elaborados variacdes baseadas nestes modelos, tais como inclusdo da
velocidade radial como observagado e obtengdo de modelos dindmicos com velocidade angular — tra-
tada tanto como um escalar, quanto como um vetor — como sendo uma componente a mais do estado
do alvo, com a finalidade de obter resultados satisfatorios para a parte de modelagem do problema de

rastreamento.

1.3 Filtragem

O problema de filtragem estocéstica consiste basicamente em estimar, de forma sequencial, o
estado de um certo sistema dindmico a partir de observagdes ruidosas vindas de alguma fonte — sen-
sores, por exemplo. No contexto de rastreamento de alvos, o estado contém informagdes de posi¢cao
e velocidade do alvo, podendo eventualmente possuir outras informacdes — velocidade angular, por
exemplo — e as observagdes capturadas (na maioria das vezes, através de radares de vigilancia) vém
bastante ruidosas. Desta forma, a filtragem estocéstica é considerada fundamental para a estimativa
recursiva do estado do alvo, determinando de forma precisa, o comportamento do movimento reali-
zado pelo mesmo.

A drea de filtragem estocdstica € extensa, porém do ponto de vista de aplicagdes, o mais conhe-
cido e utilizado € o filtro de Kalman (KF — do inglés, Kalman Filter) [10], desenvolvido por Rudolf
E. Kalman, no ano de 1960. Este filtro € restrito a problemas que envolvam sistemas lineares com
ruidos gaussianos e, como veremos nos capitulos seguintes, os problemas de rastreamento possuem
nao-linearidades tanto no modelo dindmico quanto no modelo de observacdes. Neste caso, um filtro
frequentemente utilizado € o filtro de Kalman estendido (EKF — do inglé€s, Extended Kalman Filter)
[11], uma variagao do filtro de Kalman que trata de forma adequada as ndo-linearidades. Outro filtro
estocdstico utilizado em problemas de filtragem € o filtro BLUE (do inglés, Best Linear Unbiased Es-
timator) [9], que trata especificamente de modelos dindmicos lineares e observagdes com conversoes
de coordenadas. Este filtro € semelhante ao EKF, mas possui algumas peculiaridades encontradas
somente neste filtro, o qual € adequado ao problema de conversdo de observacdes mencionado na
secdo anterior.

Estes dois filtros citados acima foram os tipos escolhidos para serem estudados e aplicados

ao problema de rastreamento de alvos manobrantes. No entanto, para tratar tal problema da melhor
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forma possivel, € preciso tentar abranger um niimero infinito de trajetdrias e manobras que possam ser
realizadas por um alvo no espaco, mencionadas na Secao 1.2. Obviamente, € impossivel cobrir infini-
tos tipos de manobras utilizando um nimero restrito de modelos existentes e apenas um filtro. Porém,
€ possivel cobrir um nimero finito de trajetorias utilizando mais de um filtro, cada qual representando
um modelo dindmico particular, e obter uma boa estimativa de estado baseada nas estimativas de cada
um destes filtros: este é o principio basico da técnica de Modelos Multiplos Interagentes IMM —
do inglés, Interacting Multiple Models), uma das técnicas de filtragem estudadas neste trabalho, que
foi desenvolvida em [11] e [3]. As interagdes existentes entre os filtros estocasticos, que compdem
os chamados bancos de filtros, sdo feitas através de chaveamentos entre eles. Isto acaba motivando o
modelamento destes chaveamentos através de saltos markovianos, em que estes saltos formam a base
de funcionamento do IMM.

Outra técnica que também tenta abranger um grande nimero de trajetdrias, com o objetivo de
conseguir uma boa estimativa do estado, € o filtro sequencial de Monte Carlo, também conhecido
como filtro de particulas (PF — do inglés, Particle Filter), que é como serd chamado daqui para
frente neste trabalho. As ideias basicas do PF surgiram na década de 50, mas nesta época a capa-
cidade computacional era muito baixo, ndo suportando as iteracdes envolvidas no algoritmo. Com
os potentes processadores de hoje, esta técnica € implementada e aplicada sem maiores problemas,
sob o ponto de vista de tempo de processamento e de execugdo. Esta técnica de filtragem € baseada
em aproximacdes do filtro bayesiano através de simula¢des de Monte Carlo, representando a fungao
densidade de probabilidade a posteriori através de particulas com pesos associados e, assim, com-
putar as estimativas baseadas nestas particulas e pesos. O filtro de particulas pode ser implementado
utilizando ou nao modelos de saltos markovianos para chavear entre modelos dindmicos. Em [2], é
proposto um exemplo simples de rastreamento em duas dimensdes, em que os saltos ocorrem entre
trés tipos de modelos dinamicos.

Baseado nos conceitos apresentados acima, foram propostas novas ideias, como a inclusio da
velocidade radial como informacao extra da observacao, trés tipos diferentes de bancos de filtros para
a técnica IMM e utilizacdo da velocidade radial para o célculo de velocidade angular na técnica de
PF.

Estas duas técnicas de filtragem foram comparadas através de testes utilizando diversos tipos
de trajetdria, tendo em vista os desempenhos destas técnicas via erros RMS (do inglés, Root Mean
Square) e erros RMS médios (utilizados, por exemplo, em [12], [13], [14]), tanto em trechos de traje-
torias, quanto na trajetdria por completo. Tabelas contendo comparacdes de melhoras/pioras relativas

(percentuais) entre estas técnicas também foram feitas.
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1.4 Estrutura da Dissertacao

No Capitulo 2, serdo apresentados os modelos dindmicos e de observagdo estudados neste tra-
balho para o espaco tridimensional, além de mostrar a proposta da utilizacdo da velocidade radial
como uma informagdo extra do vetor de observagdes. No Capitulo 3, serdo mostrados os dois filtros
estocasticos recursivos utilizados, o EKF e o filtro BLUE.

No Capitulo 4, sera apresentada a técnica de modelos multiplos interagentes, com os chaveamen-
tos entre filtros modelados por saltos markovianos, além da proposta desenvolvida, em que foram
elaborados trés tipos diferentes de bancos de filtros. No Capitulo 5, apresentaremos o filtro de par-
ticulas, explicando cada etapa que faz parte desta técnica de filtragem. Aqui também serd mostrado
a técnica proposta, em que € utilizada a informacdo da velocidade radial como informagdo para o
célculo da velocidade angular.

No Capitulo 6, os resultados de testes realizados no software MATLAB serdo mostrados e anali-
sados de forma adequada.

Por fim, o Capitulo 7 é dedicado a conclusdes e discussdes sobre possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2
Modelagem

Para caracterizar e descrever tanto o comportamento de um alvo em movimento no espaco, quanto
as observagoes feitas deste alvo, € necessario elaborar o modelo matemético para a sua dinamica e
para as observagdes capturadas de um sensor. Para que se extraia o mdximo de informacgdes tteis
sobre o estado do alvo, os modelos elaborados devem ser os mais precisos possiveis. Com um bom
modelo matematico definido, o rastreamento deste alvo serd melhor, e consequentemente, mais pre-
ciso.

Nas préximas secoes, serdo mostrados os modelos dindmicos e de observacdes que foram estu-
dados durante este trabalho. Os modelos tratados a seguir foram estudados em tempo discreto, ja
visando os testes computacionais feitos mais adiante. No caso em que os modelos sdo originalmente

em tempo continuo, estes serdo devidamente discretizados como feito em [15, p. 263-264].

2.1 Modelos Dinamicos

Com os modelos dindmicos tenta-se reproduzir, da melhor forma possivel, os movimentos e ma-
nobras que possam ser executados por um alvo em movimento. Para fazer o modelamento, é neces-
sario conhecer quais as grandezas que compdem o estado do alvo, representado pelo vetor x;, € R"=,
k € Nen, € N*, em que n, é a dimensao do vetor z;. Cada um dos modelos t€m o seu vetor de es-
tados especifico, que pode conter informacdes sobre posi¢do do alvo, sua velocidade, sua aceleracao,
sua velocidade angular, entre outras grandezas.

Existem diversos tipos de modelos dinamicos que podem representar um alvo em movimento no
espaco tridimensional. Os modelos mais utilizados em cendrios de rastreamento sao os de velocidade
constante e o de giro constante que, a partir de agora, serdo chamado de modelo CV e modelo CT,
respectivamente. O primeiro, como o proprio nome diz, caracteriza um alvo que esteja se movimen-

tando em velocidade constante e em linha reta, ou seja, aceleracdo nula em uma trajetdria retilinea.

7
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O segundo modelo trata de alvos que estejam realizando movimentos em curva, com uma certa velo-
cidade angular & € R™, n,, € N*, em radianos por segundo (rad/s).

A equacdo geral de um modelo dindmico a tempo discreto é dada por:

Trr1 = fi (Trex) 2.1

em que fr é uma funcdo que pode ser linear ou ndo, podendo ser variante ou invariante no tempo,
e ex € R, n. € N* € o vetor de ruidos da dinamica, por hipétese, gaussiano, com média nula e
matriz de covariancia @, isto €, ¢, ~ N (0,Q), Q € R™*"<, No caso especifico, em que f} é linear, a

expressdo (2.1) fica da seguinte forma:
Tpp1 = Apzyp + Frey, (2.2)

em que A, € R"**"+ ¢ amatriz da dinamica do estado e F}, € R™**"< € a matriz do ruido da dindmica;
ambas podem ser variantes ou invariantes no tempo.
A seguir, sdo detalhados os dois tipos de modelos citados, CV e CT, sendo que este ultimo possui

duas variagoes, CTp, € CTpa.

p

2.1.1 Modelo de Velocidade Constante — CV

O modelo CV, que se encaixa na classe de modelos ndo-manobrantes, € o que representa a di-
namica mais simples de um alvo, pois este modelo caracteriza uma trajetéria retilinea. O vetor de

estados x;, correspondente a este modelo € o descrito a seguir:
Pz
Uy
p
ze=|"1] (n,=6), (2.3)
Uy
P-

v
L % d&

em que, p,, Py, - € R sdo as coordenadas de posi¢do, em metros (1m), na dire¢do dos eixos coorde-
nados z, y e z, respectivamente e v,, v,, v, € R sdo as velocidades, em metros por segundo (m/s),
na direcdo dos eixos coordenados z, y € z, respectivamente. A Figura 2.1 mostra de forma clara onde
estdo cada uma destas componentes no caso em que o alvo se move em velocidade constante; o vetor

U é simplesmente a soma vetorial dos vetores U, Uy, € ¥, € v, = |Uy], v, = |7,] e v, = |U].
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T

Fig. 2.1: Posicdo e velocidade de um alvo em velocidade constante.

Dado o vetor de estados em (2.3), as equacdes que caracterizam o modelo CV, a tempo discreto,

sdo definidas pelas relacdes em (2.4)—(2.6):

pe(k+1) = pu(k)+v. (k)T (2.4)
py(k +1) = py(k) + Uy(k)T (2.5)
p(k+1) = p.(k)+v.(k)T (2.6)

onde 7' é o tempo entre a chegada da observagdo atual e a chegada da tultima observacdo. Note
que as equagdes (2.4)—(2.6) podem ser colocadas na forma matricial, dando origem, assim, a matriz
A, € R5%6 para o modelo CV:

(1700 0 0]
010000
doa - |00 TTO0O 07
000100
0000T1T
(00000 1|

Perceba que a matriz do modelo CV é bem simples, conforme foi dito anteriormente, e este
modelo retrata de forma fiel o comportamento de um alvo se movendo em velocidade constante.
Além disso, a matriz é invariante no tempo, ou seja, Ay = A.

Para completar a dindmica de velocidade constante, é necessdrio definir a matriz F}, referente
ao vetor de ruidos ¢, ~ N (0,Q), €, € R3, que representam distdrbios de imprecisdes no modelo

dinamico e de aceleragdes desconhecidas. Por hipétese, os ruidos s6 afetam as velocidades v, vy, v.,



10 Modelagem

logo, a matriz Fj, fica desta forma:

(2.8)

o O O O = O
S O = O O O
_ o O O O O

Note que £}, = F € R%*3, ou seja, trata-se também de uma matriz invariante no tempo. Obser-
vando as matrizes A e F', concluimos que a equag¢do dindmica para o modelo CV ¢ linear, conforme

a equacdo (2.2). Desta forma, finalizamos os célculos necessdrios para a obten¢cdo do modelo CV.

2.1.2 Modelo de Giro Constante — CT

Os alvos, além de executarem trajetorias retilineas, como visto na Secdo 2.1.1, muitas vezes exe-
cutam curvas durante estas trajetorias, o que € muito comum em manobras. Nestes casos, devemos
introduzir uma grandeza fisica essencial a este tipo de modelo, que € a velocidade angular & € R™.
Em [1], demonstra-se a velocidade angular sempre € perpendicular ao plano em que estd ocorrendo a
trajetdria do alvo, logo, & L ¥. A Figura 2.2 ilustra esta perpendicularidade citada (d., € a aceleragdo

centripeta do alvo).

X

Fig. 2.2: Geometria de um movimento em curva com velocidade angular .

No problema de rastreamento de alvos mdveis no espaco, ¢ muito raro saber o valor correto de
&, mas precisamos deste valor para obtermos o modelo CT. Dois métodos foram empregados neste

trabalho para resolver este impasse: um deles, utilizado no filtro de particulas, realizam-se sorteios de
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@, supondo & com distribui¢io gaussiana'

; 0 outro, utilizado na técnica de filtragem IMM, baseia-se
na expansao do vetor de estados, incluindo neste vetor, a velocidade angular como um estado a mais,

logo, n, passa a valer n, +n,. Em [1], € proposto um modelo simples para a evolu¢do de & no tempo:
Gpy1 = W + Ok, (2.9)

em que o, € R™, € o vetor de ruidos aditivos com distribui¢do, por hipétese, gaussiana com média

2
4

jetérias que ocorrem em um plano horizontal, e outro para trajetdrias executadas um plano arbitrario

nula, ou seja, op ~ N (0,02 x I3). A seguir, serdo tratados dois tipos de modelo CT: um, para tra-

qualquer no espago.

Giro Constante em um Plano Horizontal — CTpl1

Suponha que um alvo esteja realizando uma trajetoria em curva, e esta trajetoria estd contida em
um plano horizontal, isto é, um plano paralelo ao plano formado pelos eixos x e y. Desta forma, se
observarmos a Figura 2.2, podemos concluir que o vetor & esta paralelo ao eixo z; logo, podemos,
neste caso, tratar o vetor & somente através de sua componente ao longo da direcido do eixo z, ou
simplesmente como um escalar, w.

Antes de expandirmos o vetor de estados x; com um estado a mais (w), vamos construir as matri-
zes A, e F}, inicialmente com o vetor xj, visto na equagdo (2.3), para depois fazermos a expansao do
vetor de estados e, consequentemente, de A, e de Fj. Para iniciarmos os cédlculos, fagamos antes uma

considerag¢do: como a trajetdria realizada baseada no modelo CT},, ndo hd qualquer tipo de manobra

ph-
na direcdo do eixo z. Desta forma, vamos supor que, na direcao do eixo z, 0 movimento corresponde

ao de velocidade constante, ou seja,

2 LT P
b - b (2.10)
Uz k+1 01 V= |y,
—
AO,Z

Desta forma, podemos fazer os calculos para o modelo CTph somente utilizando as informacgdes
Dz Uz, Py € Uy. Em [11], s@o descritas as equacdes de movimento, a tempo continuo, em um plano

paralelo ao plano xy para modelos CT:

Vy = —Wuy (2.11)
Uy = Wy (2.12)

Vide Capitulo 5
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Note que, a partir das equagdes (2.11) e (2.12), podemos construir uma matriz M € R*** que

defina uma relagdo do tipo v = Mwv. Esta matriz fica com o seguinte formato:

2.13)

o O O O
E o o =

Agora, utilizando o processo de discretizacdo apresentado em [15], basta calcular a matriz resul-
tante Ag = exp(MT) € R***. A matriz resultante fica:

sen(wT) 0 — 1 —cos(wT) 7
w w
cos(wI') 0  —sen(wT)
1 — cos(wT) . sen(wT)
w w
sen(wWT') 0 cos(wT)

Ap = exp(MT) = (2.14)

1
o O o =

Calculado Ay, podemos agora incluir a matriz A, , da equagdo (2.10), referente ao modelo dina-

mico em z. Assim, surge a matriz A; € R%%%_ que fica desta forma:

AO O4><2

Al -
02><4 AO,z

(2.15)

Com a matriz A; definida em (2.15), podemos, agora, fazer a expansio de x; com a inclusdo de

w, como foi proposto anteriormente. Assim, o novo vetor de estados fica desta forma:

Pz
Vg
Dy
T = | vy, (ne =71) (2.16)
2

Uy

w



2.1 Modelos Dinimicos 13

Com a inclusdo de um novo estado em x, a construgdo da matriz Ay € simples e direta. Portanto,

a matriz da dinamica referente ao modelo CTph ¢ dada por:

(2.17)

Note que, A, € R™" ¢ uma matriz variante no tempo, pois esta depende de w, que varia no
tempo. Além disso, diferentemente da matriz do modelo CV, apresentada na equacdo (2.7), esta
matriz possui caracteristicas de ndo-linearidade, ja que esta depende de um dos estados, w, através de
fungdes trigonométricas, como senos e cossenos, e relagdes fraciondrias, como 1/w.

Para completar a dindmica de giro constante, precisamos definir a matriz £}, do vetor de ruidos
er € R?, agora com um elemento a mais, referente ao ruido de w. Como definido antes para o modelo

CV, os ruidos s6 afetam as velocidades v, v,, v, €, agora, w; logo, a matriz F}, fica desta forma:

F,=F = (2.18)

S O O O O = O
SO O O = O O O
S = O O O O O
_ o O O O o O

Novamente, a matriz F € R7** ¢ invariante no tempo. Como foi possivel observar, este modelo
encaixa-se na classe de modelos para alvos manobrantes, com caracteristicas nao-lineares, definidas
pelo formato da matriz A. A seguir, continuaremos com o tratamento de modelos CT, porém aplicados

a trajetorias que ocorrem em planos quaisquer, nao paralelos ao plano xy.

Giro Constante em um Plano Arbitrario — CTpa

Os modelos CTpa, diferentemente dos modelos CTph que consideram trajetorias planares, baseiam-
se em trajetérias que acontecem em planos inclinados no espaco. Portanto, o vetor & ndo é mais
paralelo ao eixo z, logo, devemos considerar as trés componentes do vetor &, w, w,, € w,, para cons-
truirmos 0 modelo CTpa. Para obter o modelo, vamos primeiramente supor que exista um sistema de

coordenadas p,, p, € p., em que & esteja paralelo ao eixo p,. Com isso, podemos utilizar as equagdes
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(2.11) e (2.12), mas considerando uma componente a mais, referente a p,. Assim, a nova relagdo fica:

Pa 0 -1 0]/[n
p, |=w|1 0 0 P, (2.19)
p. 0 0 0|7

_\A,_/

em que w = |J|. Agora, devemos supor que exista uma matriz B € R3*? que faga a transformaco

de coordenadas:

Dz Dz
py | =B | vy | (2.20)
D= D=

e que seja ortogonal, isto é, suas colunas devem formar uma base ortonormal do R? e deve obedecer

arelacdio BBT = BT B = I3 [16]. Supondo que o formato de B seja o seguinte:

aq b1 C1
5i| = a9 bg Co s (221)

az bs c3

entdo (@,b) = (a@,&) = (b,c) = 0e &= @ x b. Fazendo a substituicio adequada da relagdo (2.21) em

(2.19), obtemos a relagao:

P Do
B" | p, | =wAB" | p, |, (2.22)
P p-

que, multiplicando (2.22) por B pela esquerda de ambos os lados da equacao, resulta em:

Pa Dz
By | = wBAB” Py (2.23)
D matriz desejada | p,

A matriz' = wBABT é aquela que estamos procurando para construirmos a matriz dinimica M

a tempo continuo. Agora, fazendo o cdlculo de BABT, obtemos:

0 agbl — ale agbl — a1b3
BABT = a1b2 — a261 0 agbg - agbg (224)

Cblbg — a3b1 CLng - a3b2 0
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Definindo & como sendo o vetor ¢ multiplicado por w, isto €, & = w¢, encontramos os elementos

de & em fungdo dos vetores @ e b:

(Igbg — a3b2 Wy
G=wi=w(@xb)=w| ash —aby | = | w, (2.25)
albg — agbl Wy

Perceba que os elementos de ¢ da equagdo (2.25) sdo os mesmos dos que compdem a equagio
(2.24), com exceg¢ao de alguns sinais trocados. Desta forma, podemos escrever a matriz [' em funcdo

dos elementos de &:

0 —w., wy
I'= W, 0 —w, (2.26)
—Wy Wy 0

Analisando as equacdes (2.23) e (2.26), finalmente conseguimos montar a matriz M, expandindo

a matriz da equagdo (2.26) de tal forma que os elementos de posi¢do p,, p, € p. sejam incluidos

corretamente: _ _
0 0 0 0 0
0 0 —w, 0 wy
0 0 1 0 0
M = 2.27)
0 w, O 0 0 —w,
0 0 0 0 0 1
i 0O —wy 0 wp, 0 O |

Agora, devemos passar para a etapa de discretizacdo da matriz M. Utilizando o processo de
discretizagdo de [15], devemos calcular exp(MT'). Entretanto, o cdlculo analitico desta exponencial
de matriz ndo € trivial, sendo necessdrio recorrer a aproximagdes. A aproximagdo escolhida foi por
série de Taylor, como apresentado em [17]. Uma aproximacao de terceira ordem permite obter um

resultado bem préximo do exato. A série fica da seguinte forma:

1 1
exp(MT) ~ Ay = Is + MT + 5(MT)2 + 6(MT)3 (2.28)
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e a matriz Ay possui o formato a seguir

(1 a% 0 al 0 ¥ |
0 ap 0 a3y 0 aj
0 a3 1 a3 0 ag
Ay = o o 0 (2.29)
0 agp 0 ay 0 ag
0 as, 0 agy 1 ag
0 aly 0 ay 0 ad
cujos elementos a compdem sao:
Ay = _6 (wz+wy) (2.30)
1
dy = 1=5TW+wy) (2.31)
1 1
asy = §T2wz+6T3wywx (2.32)
1 1
dip = Tw.+ ST wyw, — ST((W + W)w: + wswy) (2.33)
1 1
ag2 = —§T2wy+6T3wzwx (234)
1 1
ad, = —Twy+§T2wzwx+aTg(wzwy+(w§—l—w§)wy) (2.35)
1 1
al, = —§T2wz+6T3wywx (2.36)
1 1
ay, = —Twz+§T2wywx+6T3((w3+w;)wz+wzw§) (2.37)
1
ay, = T-6T3(w§+w§) (2.38)
1
al, = 1—§T2(w§+w§) (2.39)
1 1
al, = §T2wz+gT3wzwy (2.40)
1 1
doy = Twe+ 5T 0wy — STHWwe + (w0 + wi)ws) (2:41)
1 1
ady = §T2wy+6Tswzwx (2.42)
1 1
ady = Twy—|—§T2wzwx—6T3((wf+w§)wy+wywi) (2.43)
1 1, .
dgy = —5 7w + cTwaw, (2.44)

1 1
dig = —Twp + 5T w0y + ST (wpwn + (@ + wp)wr) (2.45)
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1
1
ags = 1— §T2(w§ + w?) (2.47)

Depois de arduos cdlculos, chegamos a etapa para definir a matriz A;. Para este modelo, pre-
cisamos antes definir o vetor de estados x;. Assim como feito para o modelo CTph, aqui também
adotaremos a expansio de estados de xy, s6 que desta vez estendendo para as trés componentes de J,
cada uma delas caracterizada pelo modelo descrito na equagdo (2.9). Com isso, x; possui a seguinte
forma:

Pz
Uy
Dy
Uy
T = | p. (n, =9) (2.48)

Uy

e a matriz Ay, fica:

Ap |0
Ak _ 0 6x3 (2_49)
03x6 [3

Mais uma vez, a matriz A, € R%*? € variante no tempo, pois depende de w,, w, € w, que variam
no tempo, € possui caracteristicas nao-lineares, jd que existem fung¢des quadraticas dos estados w,, w,
e w,. Finalmente, resta-nos definir a matriz F}, do vetor de ruidos ¢, € RS, agora com trés elementos

a mais, referentes ao ruido de &. Como definido antes, os ruidos s6 afetam as velocidades v, vy, v,
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e, agora, os trés elementos de J; desta forma, a matriz F}, fica desta forma:

[0 0 000 0]
100000
0000O0O
010000
Fpb=F=1]1000000 (2.50)
001000
000100
000O0T10
00000 1|

Note que a matriz F}, = F' € R*6 ¢, mais uma vez, invariante no tempo. Estes modelos desenvol-
vidos neste trabalho tentam capturar as caracteristicas mais importantes do comportamento do alvo
durante suas manobras ou movimentos de velocidade constante. Observamos também que, quanto
mais preciso o modelo, mais desafiador e complexo e, muitas vezes, ndo-linear, ele serd. Basta veri-
ficar os célculos feitos para 0 modelo CTpa.

Outros tipos de modelos foram estudados em [1], porém pouco utilizados em cendrios de ras-
treamento, como os modelos de aceleracido, os modelos de “solvanco” — onde ocorre a variagao
de aceleracdo, entre outros. Os modelos aqui estudados sdo adequados para aeronaves, podendo ser
aplicados a outros tipos de alvos, por exemplo, terrestres ou aquaticos. Na se¢do seguinte, serdo apre-
sentados os modelos de observagao referentes aos estados dos modelos dindmicos estudados nesta

secao.

2.2 Modelos de Observacao

Além da necessidade da criagdo de um modelo matematico para caracterizagdo do comportamento
do movimento realizado por um alvo mével no espago, visto na Se¢do 2.1, € preciso também elaborar
um modelo matematico que represente as observacgdes vindas de um sensor, que neste trabalho serd
um radar. Em [5], sdo estudados alguns modelos de observagdo, analisando alguns modelos de ras-
treamento em coordenadas cartesianas e em coordenadas esféricas.

As observagdes, para os problemas de rastreamento de alvos manobrantes, sdo caracterizadas por
um vetor z;, € R", n, € N*, que contém informagdes de alcance 7, € R3, |7,| = r,,, de angulo
de azimute a,, € [0,27] e de dngulo de elevagdo e, € [0,7/2], referentes a coordenadas esféricas
(o sub-indice m refere-se a um valor observado) e, eventualmente, de velocidade radial (v,), sendo

este ultimo caso tratado somente a partir da Secao 2.3. Para os chamados radares de vigilancia, que
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sdo extremamente importantes para situagdes de controle de trafego aéreo e para fécil identificacdo
do alvo através do sistema IFF (Identification Friend or Foe), apenas o alcance e o angulo de azimute
sdo fornecidos. Neste caso, o problema de rastreamento passa a ser tratado sob o ponto de vista bidi-
mensional, bastando desconsiderar as informacdes referentes ao angulo de elevagao.

Estas observacdes vindas do radar sdo ruidosas e podem ser descritas, para o caso tridimensional?,

da seguinte forma:

Tm = T+ U (2.51)
Ay = a+1, (2.52)
em = €+, (2.53)

ro= /Pty P (2.54)

4 = arctan <@> (2.55)
Dz

e = arctan | —22 (2.56)

2 1 2

\V/DPz T Dy
sendo que os ruidos v, v, e V., que fardo parte do vetor de ruidos de observacdes v/, sdo, por hipotese,
gaussianos v, ~ N (0,62), v, ~ N (0,6%) e v. ~ N (0,6%). Além disso, considera-se que , a € e
sejam independentes de v,., v, € V., que por sua vez, sdo independentes entre si. Na Figura 2.3, é

ilustrado o sistema de coordenadas esféricas do radar:

z

X

Fig. 2.3: Sistema de coordenadas esféricas do radar.

ZNo caso bidimensional, basta zerar as componentes referentes ao angulo de elevacio.
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A equagdo geral de um modelo de observagdes a tempo discreto e que constituida pelas equacdes
(2.51)—(2.53) ¢ dada por:
2z, = hy (T,08) (2.57)

em que hj € uma fungdo que pode ser linear ou ndo, podendo ser variante ou invariante no tempo, e
v, € R™, n, € N* € o vetor de ruidos das observacdes, por hipétese, gaussiano, com média nula e
matriz de covariancia R, isto é, v, ~ N (0,R), R € R™*"_ No caso especifico, em que hy, € linear,

a expressao (2.57) fica da seguinte forma:

em que H; € R™*" ¢ a matriz de observagdes, que pode ser variante ou invariante no tempo. O
modelo de observagdes € em coordenadas esféricas, como jd foi visto, porém € necessdrio fazer a

conversao das observagdes das equacdes (2.51)—(2.53) para coordenadas cartesianas, como descrito a

seguir:
Pem = (r+v.)cos(a+ v,)cos(e+ ve) (2.59)
pym = (r+v,)sen(a+v,)cos(e + v,) (2.60)
Pem = (r+v,)sen(e+v.) (2.61)

j4 pensando nos filtros estocdsticos recursivos?®, que utilizam os modelos dinAmicos em coordenadas
cartesianas vistos nas sec¢Oes anteriores. Portanto, daqui em diante, o vetor de observagdes z; serd
COMPOSLO PO Pyyny Pym € Pam, qUE A0 as posi¢des observadas em relagdo aos eixos x, y € z, respec-
tivamente.

Com esta conversao de coordenadas, acaba surgindo um problema, que é o chamado fendmeno
de polarizagdao das observacdes. Para sanar este problema, existem técnicas de despolarizacdo, que
sdo utilizadas nos filtros estocasticos recursivos. Para cada um dos filtros estudados neste trabalho,
o EKF e o filtro BLUE, existe uma maneira distinta adotada para realizar estas despolarizacdes, mas
todas com o mesmo efeito. Estas técnicas serdo tratadas com mais detalhes no Capitulo 3, Se¢des 3.1
e3.2.

Além das informacdes de alcance, angulo de azimute e de elevacdo, que sdo fornecidas pelo radar,
existe uma outra informacao que também provém do radar e que possui uma grande precisdo, muito
superior as observacdes citadas, por sinal, fazendo com que os estados estimados dos alvos fiquem

melhores. A observacdo acrescentada € a velocidade radial, que serd detalhada na secio seguinte.

3Vide Capitulo 3.
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2.3 Velocidade Radial como Informacao Extra de Observacao

Em qualquer situacao de estimacdo que esteja sendo estudada, quanto mais informag¢des indepen-
dentes possiveis, melhores serdo as estimativas ao final. E se estas informagdes sao bem precisas, os
resultados ficardo melhores ainda. Este é o caso da velocidade radial 7, € R?, em que a precisio de
seu modulo v, € muito boa, motivando a sua utilizacao dentro do vetor de observacgdes, a fim de obter
uma estimativa mais precisa do estado z; do alvo. Seu significado € reproduzir a velocidade com a
qual o alvo se aproxima ou se afasta do radar, sempre na dire¢do do alcance 7 (distancia entre o radar
e o alvo). Sob o aspecto vetorial, a velocidade radial é a projecdo do vetor velocidade v sobre reta
definida pela direcdo do alcance. A Figura 2.4 mostra de forma clara como € a disposi¢do no espago

de v, para um caso em que o alvo esta se afastando do radar.

=l

Radar

Fig. 2.4: Disposi¢do espacial do vetor velocidade radial.

Sob o ponto de vista de equacionamento matematico, o médulo da velocidade radial v, = |#,| é

dado por uma relagdo nao-linear, envolvendo as posi¢des e velocidades do alvo, descrito na equagao

a seguir:

v — PaVs + PyUy + p.v,
NS e

Daqui para frente, esta proposta da introdu¢do da velocidade radial como informagdo extra do

(2.62)

vetor de observagdes zj, serd considerada. As alteracdes mais perceptiveis estardo presentes nas equa-
coes dos filtros estocdsticos, tratados no proximo capitulo, além de ser uma informac¢@o fundamental

para a técnica proposta no Capitulo 5 para o filtro de particulas.
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Sintese do Capitulo

Neste capitulo foram tratados os modelos mateméticos que descrevem a dinamica do alvo e como
sdo feitas as observagdes deste mesmo alvo. Em relacdo aos modelos dindmicos, foram estudados
aqueles que definem as trajetorias mais comuns realizadas por alvos: o modelo CV mostrou ser o
mais simples dentre os estudados; ja os dois modelos CT mostraram ser um pouco mais complexos.
Estes modelos CT envolvem uma grandeza fisica essencial para descrever trajetdrias curvilineas, a
velocidade angular, s6 que cada um deles trata esta mesma grandeza sob aspectos diferentes: 0 mo-
delo CTph,

da velocidade angular; ja o modelo CTpa, que descreve modelos curvilineos em qualquer plano no

que descreve movimentos curvilineos em planos paralelos ao plano zy, utiliza o médulo

espaco, € baseado no vetor da velocidade angular tridimensional. Este ultimo possui uma estrutura
mais complexa, mas descreve um nimero maior de modelos de movimento.

O modelo de observagdes, que também faz parte do modelo matemaético, foi tratado aqui neste
capitulo. O modelo adotado € aquele utilizado em sistemas reais de rastreamento, que baseia-se em
coordenadas esféricas. No entanto, para utilizarmos os modelos dindmicos (cartesianos) aqui estuda-
dos na filtragem tratada no capitulo seguinte, € necessério converter as observacdes para coordenadas
cartesianas. Com isso, acabam surgindo ndo-linearidades e o fendmeno de polariza¢do nas observa-
¢oes, problema que serd resolvido no proximo capitulo.

Uma proposta foi descrita neste capitulo, que foi a inclusdo do médulo da velocidade radial como
uma observacao a mais, que € utilizada em cendrios de rastreamento de alvos manobrantes. A motiva-
¢do de sua utilizacao esta na precisdo com que € observada, gerando estimativas de melhor qualidade

para o vetor de estados x.



Capitulo 3
Filtros Estocasticos Recursivos

No problema de rastreamento de alvos manobrantes, deseja-se obter precisamente o vetor de es-
tados x; do alvo e é necessdria uma estimativa deste estado a cada instante de tempo k£ em que uma
nova observacdo z; € incorporada. Para cumprir esta tarefa, é preciso utilizar um filtro estocastico
recursivo, em que nio seja necessario o armazenamento de todas as informagdes, pois existe o pro-
cessamento destas a cada instante de tempo, nem do reprocessamento das informacdes ja existentes,
quando uma nova observagao estiver disponivel.

Estes filtros operam basicamente com duas etapas: previsdo e atualizagdo. A primeira utiliza o
modelo do sistema para prever a funcido densidade de probabilidade do estado, sendo esta previsao
idealmente idéntica a p(wy1|2"%), em que 2* = {2;,i = 1,...,k} sdo todas as observagdes disponi-
veis até o instante de tempo k; esta previsdo € feita um passo a frente entre uma observagao e outra.
Como o estado é normalmente sujeito a distirbios (modelados pelos ruidos vistos no Capitulo 2),
a previsdo geralmente translada, deforma e alarga a funcdo densidade de probabilidade do estado,
constituindo uma aproximacao a distribuicao condicional desejada.

A etapa de atualizagdo utiliza a Gltima observagdo com o intuito de corrigir a funcao densidade de
probabilidade do estado da etapa de previsdo. Isto pode ser alcancado utilizando a féormula de Bayes
[18, p. 103-105],

p(mk+1|zk+1) _ p(zk+1‘xk+1)p(fk+1’2k) 3.1)
P(2ry1]2%)
p(zen]2*) = /P(Zk+1|$k+1)P($k+1|Zk)d93k+1 (32)

em que p(2x41|7r11) € a verossimilhanga definida pelo modelo de observagdes e p(zx11|2*) é uma
constante de normalizacdo. Este € o0 mecanismo para a atualizacdo do conhecimento sobre o estado

do alvo baseado na nova informacao recebida.

23
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Existem diversos filtros estocdsticos recursivos na literatura, sendo que dois deles serdo descritos
nas proximas secoes: o filtro de Kalman estendido (EKF), estudado com detalhes em [11] e o filtro
BLUE, desenvolvido em [9]. O EKF se enquadra na categoria de filtros ndo-lineares, lidando muito
bem, mas de forma aproximada, com sistemas que apresentam caracteristicas ndo-lineares tanto na
dindmica, quanto nas observacdes. O filtro BLUE € utilizado em casos em que o sistema dindmico
€ do tipo linear — podendo tratar sistemas dindmicos ndo-lineares, como serd visto mais adiante
— e quando as observacdes sdo convertidas de coordenadas esféricas para cartesianas. Além do
tratamento destes filtros, o fendmeno de polarizagdo das observacdes serd abordado nas préximas

secdes com mais detalhes.

3.1 Filtro de Kalman Estendido — EKF

O EKF € uma derivacdo do KF, com um comportamento mais geral, pois trata de sistemas nao-
lineares, descritos pelas equacdes (2.1) e (2.57). Mais especificamente, podemos reescrever estas
duas equagdes colocando os ruidos da dindmica e das observacdes (considerados mutuamente inde-

pendentes), €, ~ N (0,Q) € vy ~ N (0,R) respectivamente, de forma aditiva, ou seja:

Tyl = fk (l’k> + FEk (33)
ZEk = hk ($k> + v (34)

O EKEF ¢ baseado na suposi¢do de que uma linearizacdo local das equacdes (3.3) e (3.4) € sufici-
ente para a descri¢ao das ndo-linearidades. Estas aproximagdes sdo baseadas em uma série de Taylor
de primeira ordem para as equagdes (3.3) e (3.4).

Para realizar as estimativas de estado, as distribui¢des condicionais sdo aproximadas da seguinte

forma:
p(erlz®) = gn e EaePrgr) (3.5)
Pe1l2") > gy (@it Prsie) (3.6)
P12 = vy (@t 1, Prtiir) (3.7)

em que gn . (u,2) € a fun¢do densidade de probabilidade gaussiana de x, dada por:

exp [—0,5(z — )" S (= — p)] (3.8)

1
IN 2 (11,2) = —F—=
’ J2ry]
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€
Tep =~ B [ay]2"] (3.9)
Tk = E [%H\Zk} (3.10)
P E [Zrnpy] (3.11)
Poogp =~ E [fk+1|kfg+1|k] (3.12)
Tee = T — T (3.13)
Tk = Trp1 — Trrk (3.14)

sdo, respectivamente, a estimativa — equacao (3.9), que representa a estimativa do vetor de estados
x5, dado 2", a previsdo — equacdo (3.10), que representa a previsido de x;, um passo a frente dado
2*, a matriz de covariancia do erro da estimativa Py € R — equagdo (3.11) — da fungdo den-
sidade de probabilidade p(zy|2"), a matriz de covariancia do erro da previsdo de um passo a frente
Ppy1jx € R — equagdo (3.12) — da fungdo densidade de probabilidade p(xx41]2"), 0 erro da
estimativa em relacdo ao valor exato — equacdo (3.13) e o erro de previsdo de um passo a frente em
relagdo ao valor exato — equagdo (3.14).

Antes de partirmos para as equagdes de filtragem para o EKF, devemos tratar do fenomeno de
polarizacdo das observagdes, citado no Capitulo 2. Para o EKF, adotou-se a técnica de despolarizacao
apresentada e demonstrada em [7] e [8], com a expansdo para trés dimensdes, estudada em [19] e em
[20]. A técnica de despolariza¢do adotada — lembrando que 2, € cOmpoSsto por Puy,, Pym» Pzm € Uy
— despolariza as observagoes pym, Pym € D-m (a velocidade radial v, € naturalmente uma observacio

nao-polarizada, logo, ndo necessita de despolarizacio) através de constantes de despolarizacdo, ca-

2

2 ~
2 e o-. As observacoes

racterizadas por exponenciais do angulo de azimute e do angulo de elevacao, o

despolarizadas ficam da seguinte forma:

Dam Ty €OS(ay,) cOS(e) (1 — exp (=02 — 02) + exp (— (02 + 02) /2))
2= | Dym = | rmsen(a,,)cos(ey) (1 —exp (=02 — 0?) + exp (— (02 + 02) /2))

Dam Tmsen(en,) (1 —exp (—0?) + exp (—02/2))

despol.
(3.15)

Nas referéncias citadas sobre a técnica de despolarizagdao de observagdes adotada, € proposto que,
logo apds feita a despolarizacdo das observagdes, calcule-se uma nova matriz de covariancia do ruido
de observacdes Ry para ruidos referentes as coordenadas cartesianas, cuja apresentacdo € feita no
Apéndice A. Note que esta matriz depende do tempo £, ja que é funcao de elementos como 7, a,, €
em, que sdo diferentes a cada instante de tempo. Neste trabalho serd adotada esta matriz de covarian-

cia Ry para o EKF.
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Feitas as devidas consideracdes e supondo que as observacoes ja estejam devidamente despolari-
zadas de acordo com a equacao (3.15), podemos passar as etapas de previsao e de atualizacdo e suas
respectivas equagoes. Considerando que oo € o sd0 conhecidos e que a evolugdo do instante de

tempo € de k para k + 1, temos:

Equacoes de previsao:

Tror = Si (Za) (3.16)
Peopp = AxPyp Al + FQFT (3.17)
Sk = Hiw1PopipHi + Ry (3.18)
Equacoes de atualizacio:

Witr = PonHi S (3.19)

T
Zepaie = e (Thpae) = [ De k1t Dy k1t Dz krik Or btk (3.20)
Zhrlk = 2kl — kil (3.21)
Thrtprr = Terae + Wit Zrge (3.22)

Poctpsr = (In = Wi His1) Prsip(In — Wi Hien)” + Wi ReW,L 1 (3.23)

em que A, € R"=*" & a matriz jacobiana de f; (v;) para x = Zgp, Hirr € R™*"= € a matriz
jacobiana de hy, (z1) para x = Tpq1)k, Skt1jx € R™*"= € a matriz de covaridncia da inovagio Z 1,
W41 € R™ "= & o ganho do filtro € 0, 41 = Ur‘ikmk-

A equagdo (3.23) € diferente daquela usualmente utilizada no EKF, dada pela relagdo P 1541 =
Priag — Wk+18k+1|kWE 1~ A equagdo (3.23) € uma sugestao feita em [11] para o calculo da atualiza-
¢d0 da matriz Pjq);. Esta sugestdo tem a finalidade de evitar problemas numéricos e perda de simetria
da matriz P, x+1; quando esta € calculada pela relagdo Py 1jx+1 = Pig1jk — Wit1.Sk41| kaT 1 estes
problemas citados podem fazer com que esta matriz deixe de ser definida positiva. Note ainda que a
inovagdo 2., € resultante da diferenga entre dois valores despolarizados, zj11 € Zg41|x-

Para termos o filtro completo, restam somente os calculos das jacobianas Ay e Hy1, que pos-
suem caracteristicas diferentes para cada um dos modelos citados no Capitulo 2. A estrutura de uma

jacobiana J € R™*" de uma fungdo f : R" — R" ¢ dada por:

) afl afl

ort  Oan
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em que f : R — R, 7 = 1,...,n sdo fungdes que compdem f, e cada uma delas é fungio das
varidveis z° € R, j = 1,...,n. Os célculos das jacobianas de cada um dos modelos estudados no

Capitulo 2 serdo apresentados nas se¢des a seguir.

3.1.1 Matrizes Jacobianas para o Modelo CV

Como visto no Capitulo 2, foram estudados alguns modelos dinadmicos, sendo o mais simples

deles 0 modelo CV. Como trata-se de um modelo linear, As fungdes f* que fazem parte do calculo de

Ay, sdo:
fHar) = potTo, (3.25)
Pzr) = v, (3.26)
fAag) = py+To, (3.27)
fag) = vy, (3.28)
foxy) = p.+Tv. (3.29)
fO(zr) = v, (3.30)
Como as fungdes f%, i = 1,...,6 sdo lineares em x;, € R®, a matriz jacobiana A;, para z;, = Tk

é facilmente obtida utilizando a equacdo (3.24), resultando em A, = A = A € R%6 dada em (2.7),
ou seja, a jacobiana de f, () € invariante no tempo e é a prépria matriz da dinAmica A.
Diferentemente de Ay, o cdlculo de Hj,11 para ¥, = 241, € um pouco mais complicado, pois o

vetor de informacdes zj, tem a velocidade radial como informagdo, que é nao-linear, de acordo com a

equacdo (2.62). Assim, as fun¢des hi, i = 1,... 4 que entram para o calculo de H;,; sdo:
W' (xr) = ps (3.31)
W (zp) = p, (3.32)
h(zk) = p. (3.33)
W(z) = v, = P2l Pyt E DL (3.34)
NS
Novamente utilizamos a equagdo (3.24), obtendo o seguinte resultado:
Hx 0 H
Hsr = [ . ] { 5 } = [] (3.35)
Uy Ty c .

\ , Te=Lk41|k

h Tp=Tpy1|k
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em que

100000
H=1001000
000010

e ¢I' € R ¢ um vetor cujas componentes so:

DzVz + PyUy + DU,

Vg
p2+p2+p2_ 2 2 213
v TPy TP \/(px+py+pz)

S ov,
Y oope
S v,
2 v,
S ov,
3 = o, o
S dv,
v ov,
S dv,
o op.
S ov,
6 = ov,

Da
i+, +p2

PzVz + DyUy + PV,

Yy
- p
2 2 2
VIR P 2 4 4 2

Dy
Vp:+p, P2

DzVz + PyUy + DV,

Uy
2 2 .2
VIR P 2 4 4 )

-
Vp:+ 0, +p2

T

z

(3.36)

(3.37)

(3.38)

(3.39)

(3.40)

(3.41)

(3.42)

Observando a equagio 3.35, conclui-se que Hj,; € R**® ¢ variante no tempo, ja que depende

dos resultados da etapa de previsao do filtro.

3.1.2 Matrizes Jacobianas para o Modelo CTph

Diferentemente do modelo CV, o modelo CTp}1 possui caracteristicas nao-lineares, como visto na

equacgdo (2.17), pois existem funcdes trigonométricas que sao fungdes de w, um dos estados de zy.

As funcdes f*,i = 1,...,7 que fazem parte do calculo de A;, € R™7 sdo:
sen(wT’ 1 — cos(wT
fl(xk> — pw + #Ux _ #vy
w w
fAxr) = cos(wT)v, —sen(wT)v,
1 — cos(wT sen(wT'
fg(xk> — #Ux _|_py —+ #Uy
fHry) = sen(wT)v, + cos(wT)v,

(3.43)
(3.44)
(3.45)
(3.46)
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flzk) = po+To. (3.47)
) = o, (3.48)
ffan) = w (3.49)
Separando o vetor de estados em dois blocos, isto é, x = [ | w]g em que & € RC contém

os elementos de posicdo e velocidade em z, y e z, utilizamos a equacdo (3.24), obtendo o seguinte

resultado:
A€ o 0 A | d
A — Y Y — = 3.50
; w [ 9§ Ow } O1x6 | 1 ] ) (-0
TR=dy TE=Tk|k
f

Tp=Tp|k

em que A, é a matriz apresentada na equacdo (2.15) e d € R, cujos elementos sdo:

g = oft  cos(wT)Tv, sen(wT)v, sen(wT)Tv,
YT 0w w w? w
—1 T
_ (=1+ CZS;(W ))vy (3.51)
Of?
dy = % = sen(wT')Tv, — cos(WT')Tv, (3.52)
of3 sen(wl)Tv, (1 —cos(wT))v, cos(wT)Tv,
ds = = - +
ow w w? w
- —Sen(jf vy (3.53)
oft
dy = i cos(wT)Tv, — sen(wT)Tv, (3.54)
w
5
ds — % _ 0 (3.55)
6
dy = 8@% _ 0 (3.56)

Agora, resta o cdlculo de Hy 1. Neste modelo, a diferenca para o modelo CV, sob o ponto de vista
do vetor de estados xy, € a inclusdo de w. Desta forma, Hj; resulta diretamente da expansdao em

uma coluna de elementos nulos da jacobiana obtida na equacao (3.35). Assim, para o modelo CTph,
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a matriz jacobiana H;,; € R**7 fica desta forma, com c; a cg definidas em (3.37)—(3.42):

(e

Hi1 =

0 0
1 0
0 O 0 0
cy c3 ¢4 c5 cg 0

Tp=Tri1|k

3.1.3 Matrizes Jacobianas para o Modelo CTpa

(3.57)

Por fim, chegamos ao dltimo modelo que necessita dos calculos de suas respectivas matrizes

jacobianas, Ay, e Hj..,. Para o célculo da primeira delas, sdo nove as fungdes f*,i = 1,...,9, devido

ao aumento do vetor x;. Sao expressoes que dependem dos elementos a?j de A, da expressdo (2.28),

aqueles representados pelas equagdes em (2.30)—(2.47). As fungdes f* que fazem parte do célculo de

A, sdo:

fH ()
F2 ()
FP ()
fH ()
fPlay) =
(@)
(@)
(@)
(@)

Ty
Tk

Tk

Tk
Tk
Tk

f9

Lk

a(1)1p;r + a(l)zva: + a(1)4vy + CL(1)6Uz
aSQUx + ag4vy + agﬁvz
agzvx + agspy + agzﬂ)y + agfsvz
AoV + a0, + alev,
aZovy + af,vy, + adsp, + adev,

0 0 0
QgaVz + AUy + GggUs

(3.58)
(3.59)
(3.60)
(3.61)
(3.62)
(3.63)
(3.64)
(3.65)
(3.66)

) . o T
Separando mais uma vez o vetor de estados em dois blocos, isto &, z = [ | W], , em que £ € R®

contém os elementos de posicdo e velocidade em x, y e z, o resultado para a matriz jacobiana A €

R?*9 fica sendo:

Ao

Wy

Wy

Wy

2 0 0 0
0 Ow, Ow, Ow,

Tp=Tp|k
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EIE Al vl
| Os3x6 ‘ I3 S
4 | D ] (3.67)
| Osxe | I3 S
em que Ay € a matriz descrita na equagdo (2.28) e D € R®*? ¢ uma matriz cujos elementos sio:
di; = gﬁi éT3(wyvy + w,v,) (3.68)
do = gjz %Tzwy + %T:}wzwm) vy + (%Tsz — %T?’wywx> U, (3.69)
31 = gf) i —TPwyv, — %T%xvy - §T2vz (3.70)
dy = gii %Twa — %T?’wzwx) Uy — TQwIUy +
+ (—T + éT3(w§ + 3w? + wz)) v, (3.71)
51 = gu{i —T3w, v, + %TQUy — %T?’wxvz (3.72)
de1 = gjji %T%JZ — %Tgwywm) vy — T?w,v, +
+ (T — éT3(w§ + 3w? + w§)> vy (3.73)
dig = g—f: —%T3wyvz + éT?’%uy - %T%Z (3.74)
doy = g—i %T%ux + éTSwzwy) vy — Tzwyvm +
+ (T — éT3(3w§ +w? + w§)> v, (3.75)
32 = g—i “T3 (w0, + w,v;) (3.76)
o = g_f; %T%x %T?’wzwy) v, + GT%Z - —T3wywm> v, (3.77)
s = g—i —%T%w + %T?’wzvy %T Wy, (3.78)
62 = g—iz %Tzwz — %T:Swywx) vy — Twavz +
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- (—T - éT3(3w§ + w2+ w§>) Uy (3.79)
di3 = gﬁ = —%TSwzvz — %T%y + %T?’wxvz (3.80)
dos = g;i = (%T%uz — %Tngwy) v, — T w,v, +

+ (—T - éT?’(sz + w2 + wj)) vy (3.81)
dsz = gi = %TQUJ; — %T?’wzvy + éTSuJyvz (3.82)
dyz = gf: = (%T%}y + éT?’wzwx) vV, — Tzwzvy +

+ (T — éT?’(wj +w? + 3w§)) Vg (3.83)
ds3 = gﬁ 5 = éT?)(wzvx + wyvy) (3.84)
dgs = gi = (%Tzwx + %T%}Zwy) Uy + (%Tzwy — %T?’wzwx) Uy (3.85)

Agora, resta o calculo de Hj,; € R**®, que se d4 da mesma maneira que foi feito para o modelo

CTph, s6 expandindo a matriz jacobiana do modelo CV com uma matriz de dimensdo 6 x 3, pelo fato

da inclusdo de w,, w, € w, no vetor de estados ;. Com isso, para o modelo CT}, a matriz jacobiana

ph-
‘Hj.+1 fica desta forma:

0 0 O 0 0 0
1 0 0 0 0 0
H = 3.86
s 0 0 1 000 (3.86)
cp C c3 ¢4 ¢c5 cg 0 0 O ek

3.1.4 Fluxograma para um Ciclo de EKF

Na Figura 3.1, estd representada de forma simplificada um ciclo do EKF, do instante de tempo &
para k+ 1. Note que, durante a execucgdo das equacgdes de previsdo e atualizacdo do EKF, existem trés
fluxos principais, sendo eles a evolugdo do sistema, a estimativa do estado e o calculo da matriz de
covariancia do erro da estimativa do estado. Perceba também a interacdo entre os blocos pertencentes
a cada um destes fluxos.

Para avaliarmos o custo computacional deste filtro, foi feita uma contagem do nimero de opera-

¢oes de adi¢do e de multiplicac@o, em que s equivale a uma soma e m equivale a uma multiplicacao.
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Evoluc¢do do Sistema Estimativa do estado Ciélculo éla matrziz de
covariancia de erro da estim.
Estadoemt = k Estimativa Matriz de cov.
o Faii Prjr
> Jacobianas
4>
A, Hiea
4 Y Previsdo da cov.
€l Transicdo para Previsao do estado Pryx (3.17)
[ - N
Tt (3.3) Tk (3.16) +
+ Cov. do residuo
Previsdo da medida Sk41k (3.18)
Zesapy (3.20) Y
Vi1 Medida + Ganho do filtro
2k+1 (3.4) Residuo (Inovagdo) Wis1 (3.19)
! -
Zrek (3.21) *
+ Atualizacdo da cov.
Atualizacdo Estim. | Py qjp41 (3.23)
Fripn (3.22)

Fig. 3.1: Fluxograma bésico de um ciclo do filtro EKF (Os niimeros em cada bloco referem-se as
respectivas equagoes).

Desta forma, o nimero de operagdes total para um ciclo do EKF € dado por Nopg (Numero de

operacdes do EKF):

Nopg = [(n, —1)s+ nym] (4ni + 2n,n, + nz + nr) +
[(n, — 1)s +n,m] (ny + n, + 3n,n,) +
2neng [(ne — 1)s +nem] + (202 +n, + 14+ n2) s (3.87)

A relacdo obtida em (3.87) serd util para a construcdo do custo computacional das técnicas de
filtragem que serdo tratadas nos capitulos seguintes. Na se¢do seguinte, trataremos o outro filtro

estocastico recursivo utilizado neste trabalho, o filtro BLUE.
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3.2 Filtro BLUE

O filtro BLUE € utilizado em cendrios de rastreamento em que a dinamica do sistema € linear e as
observacdes passam pelo processo de conversdo de coordenadas e € baseado na ideia de construir o
melhor estimador linear ndo polarizado (BLUE, em inglés). Para realizar esta construgdo, € necessario
utilizar algumas aproximacdes, como feito em [9]. Este filtro ndo apresenta problemas de limitacdes
quanto a abordagens de conversdo de observacdes de coordenadas cartesianas para esféricas e ndo
possui dificuldades com o fendmeno de polarizagdo das observagdes, pois ja estdo incorporados em
seus cdlculos os procedimentos de despolarizagao.

Como ja foi estudado no Capitulo 2, excetuando o modelo CV, tanto o modelo CT},, quanto o

h
modelo CTpa possuem dinédmicas néo-lineares. Para lidar com esta situagéo, foi desenvolivido o filtro
BLUE adaptado, que aplica a ideia de aproximacao (linearizagdo) através da obtencao de matrizes ja-
cobianas, calculadas nas secdes 3.1.2 e 3.1.3. Portanto, todos os cdlculos vistos nas se¢des anteriores
para as matrizes jacobianas sdo validos também para o filtro BLUE.

No estudo do filtro BLUE, existem trés importantes topicos que devem ser abordados para que
o entendimento deste filtro seja completo. A primeira delas € o cdlculo da previsao das observacodes
Zk41[k» cujo método € diferente daquele apresentado para o EKF. A segunda abordagem esta no cal-
culo da matriz de covariancia da inovagao Sy.y1x € R*** que, diferentemente do EKF, o filtro BLUE
tem uma maneira propria para calculd-la, em que € obtido elemento a elemento desta matriz sepa-

radamente. A terceira, e ndo menos importante, é a obtenc¢do de C, ., = cov (i;ﬁ”k,ékﬂ‘ k), que é

-1
ktilk €

aplicacdo do processo de despolarizacdo das observagdes, que aparecem durante o desenvolvimento

essencial para o célculo do ganho do filtro Wy, = C, .S R"=. Estas duas ultimas envolvem a

dos cdlculos de Si11)x, € de Wy 1.

3.2.1 Procedimento de Despolarizacao

Assim, como no EKF, devemos tratar de forma adequada o fendmeno de polariza¢dao das obser-
vagdes também no filtro BLUE. As equagdes de conversao (2.59)—(2.61) continuam vélidas aqui para
o filtro BLUE.

A realizag¢do das despolarizacdes no filtro BLUE € executada no decorrer dos trés importantes
célculos citados anteriormente (i1, Skt1jk € Wiq1), diferentemente do EKF, em que a despola-
rizagdo € realizada diretamente nas observagdes, antes do processo de filtragem. O cdalculo de cada
uma destas matrizes vai depender do tipo de modelo envolvido, devido aos diferentes tamanhos do
vetor de estados x;, para cada modelo dindmico, alterando as dimensdes e os elementos de algumas
destas matrizes. Desta forma, os cdlculos necessdrios serdo separados para os trés tipos de modelos

estudados.
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Calculo da Previsao da Observacao — Modelos CV, CTph e CTpa

Esta previsdo pode ser expressa da seguinte forma:

Pzm k+1 E[pzm k+1|2k]
5k+1|k =K Pym k+1 2k = E[Pym k+1|2k] (3.83)
Pzm k+1 E[pzm k+1 |Zk]

sendo que as observagdes Pam k41> Pym k+1 € P=m k+1 €stdo polarizadas. Note que a velocidade radial
ndo entra nos cdlculos de despolarizacdo, assim como no EKF, pois o processo de conversdo de
observacodes ndo envolve a velocidade radial. Observando a equagdo (3.88), devemos calcular trés
valores esperados. O primeiro valor esperado € aplicado em p,.,, 111, COMo mostra o desenvolvimento

abaixo:

Elpam 141|2"] = E[(r+ v) cos(a + v,) cos(e + ve) |2"]
= FE|(r+ v.)(cos(a) cos(v,) — sen(a) sen(v,)) (cos(e) cos(ve)

— sen(e) sen(v,)) ‘zk] (3.89)

Como 7, a e e sdo independentes de v, v, e v, logo p, = rcos(a) cos(e), p, = rsen(a) cos(e)
e p. = rsen(e) sdo independentes de v,, v, € v.; desta maneira, os termos cruzados envolvendo
E [v,|z*¥] = E[1,] so todos nulos. Além disso, como sen(v,) e sen(,) sdo fungdes impares, logo
Elsen(v,)|2*] = Elsen(v,)] e E[sen(v.)|2*] = E[sen(v,)] sdo nulos para qualquer distribui¢do cuja
densidade seja uma funcdo par. Com estas consideracdes feitas, podemos melhorar a expressao de
(3.89):

E [pom kﬂ\zk] = E[py k41|27 Elcos(v,)|2¥| E [cos(ue)]zk}
= Du k1 Elcos(ve)] E [cos(ve)]
= AMPs k+1|k (3.90)
em que \; = Efcos(v,)] = e ?4/% e iy = E[cos(v.)] = e /2, para os quais levamos em conta

a hipétese de distribuicdo gaussiana para o calculo do valor esperado. Note que o resultado obtido
em (3.90) € a previsdo da observacdo da posicao p, polarizada. Se dividissemos este resultado por
A11t1, obteriamos a previsdo da observacdo da posi¢do p, despolarizada. No entanto, o cdlculo da
inovagdo Zj, ), € obtido através da diferenga entre z;,, (observagdo polarizada) € 2. Desta
forma, € conveniente mantermos o resultado de (3.90), pois, assim, a inovacao elimina a polarizagao

ao realizar a diferenga entre duas informagoes polarizadas, 2j41 € Zp41-
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Fazendo o mesmo procedimento para py,, +1, obtemos um resultado semelhante:

Elpym k+1’Zk] = M 1Dy K1)k (3.91)

Para o caso de p.,,,, o resultado € um pouco diferente, mas as consideracdes feitas para os calculos

de E[pim|2"*] € E[pym|z"] também sdo validas para o cdlculo de E|[p.,,|2"]:

Elpam p41l2"] = El(r + ;) sen(e + ve)|2"]
= E|(r + v,)(sen(e) cos(v,.) + cos(e) sen(v,))| "]
= Elrsen(e) cos(ve)|2"]

|
&

[ k41|2*] Elcos(ve) 2]
= P k:-i-l\k:E[COS(Ve)]

=MDz k+1lk (3.92)

Substituindo (3.90), (3.91) e (3.92) na expressao (3.88), obtemos:

Alﬁx k+1|k
Zhrale = M1 | NPy kegk (3.93)

Pz k1k

Calculo da Matriz de Covariancia da Inovacao — Modelo CV

Para o célculo da matriz Sy, = cov (5k+1‘ k) e, mais adiante, para a determinacao do ganho do
filtro Wy 1, adotaremos uma notacao provisdria, mais simples, com o intuito de facilitar o manuseio

e apresentacdo dos resultados obtidos. As notagdes adotadas sdo as seguintes:

Tepp = Elmnlt =17 (3.94)
Pokiie = Epniilz"] = bn (3.95)
On kit = Elo kal2" = 0, (3.96)
Pnktik = Pnktl — Pnktik = Pn— Pn = Dn (3.97)
Up kit = Unktl = Upktllk = Un — Up = Up (3.98)

Sk = S (3.99)

P = P (3.100)

Wi = W (3.101)
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em que
[ var(py)  cov(Py,0y) cov(Pg,py) coV(Py,Uy) covV(Dy.ps) cov(Dy,Us) |
cov(Vy,py)  var(vy)  cov(Uy,py) cov(Ty,0y) cov(Ty,p.) cov(Uy,0s)
P cov(Py.Dz) cov(py,Uy)  var(py)  cov(py,0y) cov(py.ps) cov(py,0s) _pr
cov(Dy,py)  €OV(Ty,0y) cov(Dy,py)  var(d,)  cov(dy,p,) cov(Dy,,D,)
cov(Dz,px) €oV(Py,0z) cov(ps,py) cov(ps,0,) var(p,)  cov(p.,0,)
cov(0,,p) cov(D,,0,) cov(D,,Dy) cov(D,,0,) cov(D,,p,)  var(v,)

) (3.102)
en = x,y,z para os estados € n = xm,ym,zm para as observa¢des. A matriz S possui a seguinte
estrutura:

5 COV(]?ym;]ja:m) vali(ﬁy,,,j) cov(ﬁyT,ﬁzm) cov(ﬁ 17 ) _gr (3.103)
coV(Up,Dam)  COV(Tp,Dym)  COV(Dr,Dam) var(7,)

sendo que as observagdes pum, Pym € P.m €std0 polarizadas. Para calcularmos o elemento sy, por
— E[p?

- ), sendo necessdrio expandir as expres-

exemplo, precisamos determinar var(p,.,,) = E[p?, ]

soes (2.59)—(2.61), apresentadas no Capitulo 2. Nao € dificil verificar que as expressdes resultantes
para var(p.,) ficam muito complexas, ndo sendo facilmente calculadas. Com isso optou-se utilizar
a simplificacdo apresentada em [9], no qual sdo mostrados os resultados de cada um dos elementos

Sij, %, = 1, 2, 3, apresentados abaixo:

P2 2
s11. = Aagpiovar(py) + Agpg var(p,) + Aoplo0 2 E [ } + A3pip02E [&]

2.2

+ Aoz {pxpz] + Asps {p pz} + )\2M3UTQE {pxpg] +
7"1 Tl Ty

2

2
Py _ _
+ Aap30’E { yr } + (Aapio — A1) E[p2] + AspaE[p2) (3.104)

1

2 2
Ss9 = Aafigvar(py) + Aspz var(py) + Aefiaos [ ] + A3po0l B [ ]

2.9
+ Asps [pxpz] + XousE [p pz} ) [ﬁ;ﬁ;] +
1 1 1

2,2
pip? i _
+ Aapizor B { 5.2 } + (Aopiz — M) E[py] + Napi2 B[] (3.105)
1

p? 2
ss3 = pavar(p,) + us(var(p,) + var(p,)) + peoE [ } + p3olE {—é]
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+ (2 — 1) Elp.] + ps B[P} + ) (3.106)

si2 =821 = pia(A2 — A3) cov(Pa.Py) + 0opz(Aa — A3) E [pf;fy] +

2 2
DPxPyP>, DPxDPyP>,
—+ Mg()\g — /\3)E {—7’3 :| + H30,. ()\2 )\3)E |: 7”271’/‘2 1 -+
1 1

+ (2(Xe = A3) = A} E[papy) (3.107)

mz%lzxmmﬂmGw%www%Vﬁﬂ)%
+ (M2 — p3) = Mapid) E[pop] (3.108)

29 = ;2 = Al(ﬂe-—-u3)<COV(py4&)-+ otp [P2]) +
+ (M2 — p3) = M) Epyp-) (3.109)

em que

ro= /PPt (3.110)
o= \/P:+Dpi (3.111)
Ay = Elcos*(v,)] = 0,5(1 + exp(—202)) (3.112)
A3 = Elsen*(,)] = 0,5(1 — exp(—202)) (3.113)
py = FElcos®(v)] = 0,5(1 + exp(—202)) (3.114)
ps = Elsen®(v.)] = 0,5(1 — exp(—202)) (3.115)

As expressoes de s;;,¢ = 1, 2, 3 consistem de variancias e covariancias, que vém diretamente dos
elementos da matriz P € R°%6 do filtro no passo de previsdo, e alguns valores esperados que nio tém
uma descri¢c@o analitica simples, necessitando de algumas aproximagdes pelo termo de ordem zero
da série de Taylor, calculado em torno de p, = Py, py = Dy D = P2, 7 =T = \/m e

=7 = /P2 + P2 Assim, 0s termos s;;, i,j = 1, 2, 3 ficam:

st~ Aopgvar(py) + Aspe var(py) + a(Xops 4+ Aspl) + o (3.116)
Soo = Ao var(py) + Aspg var(ps) + O[()\Qﬁz + A3p2) + o (3.117)
-2
72
s33 ~ pavar(p.) + ps(var(p,) + var(py)) + ,u20 p -+ MgO’ 5 taz  (3.118)
S12 = S91 X ()\2 — )\3)(/1,2 COV(px,py) + @ﬁmﬁy) + oy (3119)

zpp

s13 =831 =~ Ai(p2 — p3)(cov(ps,ps) + o7 )+ aspy (3.120)

h%zﬂm%@+ﬁ%ﬂwm (3.121)

12

523 = 532
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em que

207 | HsP: | H30.D:

R N (3.122)
ar = (Mapz — Npi)p5 + Aspap, (3.123)
ay = (apa — A\id)py, + Aspap, (3.124)
ag = (po — p)p? + pa(p} + ) (3.125)
ar = (p2(de — A3) — N1} Papy (3.126)
as = (M(u2 — ps) — Aapd)p- (3.127)

Dos dezesseis termos de .S, nove ja foram calculados; os demais sdo ligados a velocidade radial
v.. Para calcular estes termos, isto €, s;4 = sS4, ¢ = 1, 2, 3, 4 aproximaremos v,. por uma série
de Taylor de primeira ordem, que serd calculada convenientemente em torno de z, isto €, p, = Pg,
Dy = Dy»> Pz = Dz, Uy = Uy, Uy = Uy € U, = U, para que surjam termos de forma a deixar os resultados

em fun¢do de algumas variancias e covariancias encontradas na matriz P. A aproximagao resulta em:

DzVz + DyUy + DV,

v, = . + vy, (3.128)
— avr _ avr av,, _
Ur + apz 7(p:r pm) al)m 7(7):2 /U;p) apy 7(py py> +
ov,. B ov,. B ov,. B
— — 12
+ 90 7(”24 vy) + ap 7(pz D) 90 7(1)2 V.) + vy, (3.129)

Perceba que existe a presenga de um ruido v,_, que, por hipétese, € gaussiano, v, ~ N (O,Ji)
e independente das outras varidveis envolvidas. Isso ocorre pelo fato de v, ser calculado a partir das
previsdes do estado, existindo, portanto um certo erro que, definido pela inclusdao do ruido v,,.. A
hipétese de v, possuir uma distribuicdo gaussiana € adequada, pois as outras observacoes também
possuem ruido com distribui¢do gaussiana devido as caracteristicas do préprio radar, o que faz com
que a qualidade desta hipétese seja boa. Agora com a aproximagao feita na equacao (3.128), podemos
partir para a determinagdo dos elementos s;4 = sy, ¢ = 1,2,3,4. O primeiro deles, s14 = 541, € dado
por:

S14 = S41 = COV(ﬁrmyﬁr) = E[(p:pm - ﬁzm)(vr - U_r)] (3130)
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Lembrando que p,,, € uma observacao polarizada; para despolariza-la, facamos com que p,.,,, seja

dividida pelas constantes de despolarizacdo e, desta forma, deixamos s14 = s4; em funcdo de p,. € p,:

COV(ﬁzmvﬁr) = F (pmm _Alﬂlpx)ﬁr (3131)
L pol. pol.
—_————
L despol. despol.
= MmE[(pe — pa)in] (3.133)

Assim, podemos retornar a expressao (3.130) e prosseguir com os célculos:

coV(Pam,0r) = M E[(pr — Do) (vp — 7,)]
= k| =) (55| =)+ G| (o=
S| =)+ 5| (=) +
+ 2] =90+ 5] - )| 3134

Note que as covariancias cruzadas com o ruido v,, na equacdo (3.134) sdo todas nulas, podemos

simplificé-la e deixd-la em fun¢do de alguns dos elementos de P, obtendo o seguinte resultado:

v, - ov, o ov, o
S14 =51 = A (apx JEVal“(]pac) + B0, ] cov(Py,0y) + 5_py ] Cov(px,py) +
8Ur o Uy o @UT o
+ a—vy jcov(px,vy) + . :ECOV<p:Jc7pz) + B0, xcov(px,vz)> (3.135)

Finalizado o célculo do termo s14 = s41, obtido na equacdo (3.135), os elementos Soy = sS40 €
s34 = S43 sd0 determinados de forma semelhante, inclusive com os cdlculos semelhantes aos apre-

sentados nas equagdes (3.131) a (3.133). Estes termos sdo dados por:

o ov, _
cov(py,0,) + o—| var(py,) +

z Opy

Cov(ﬁy,@z)) (3.136)

(o) + 2
cov (P, —
Pz:Py ov

ov,.
S94 = 542 = Aifl ap

(5, ) + 2
cov(Py,p»
~ pyp avz

T

o v,
] cov(py,0y) + 0_pz

T

490
vy
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€
2\ cov(pe) + o] cov(pate) + 9| covlr,i) +
93478 - COV{Pa,D= COV( Pz, Vg —| COV Pz
34 43 H1 s |. PP Bu, |, D . DysD
9 r ~  ~ r . 0 o
+a—zy iCOV(pzﬂJy) + % ivar(pz) + azz mcov(pz,vz)> (3.137)

O dltimo elemento, s44, possui uma peculiaridade que acaba facilitando o seu cédlculo. Sua ex-

pressao € dada por:

- 3% _ 87)7« _ avr _
var(v,) = FE [(apm j(px — Da) + o, CE(vgc — ) + o, i(py — Dy)+
8vr _ avr _ 8% _ 2
avy i(”y - Uy) + a_pz i<pz - pz) + 8_112 j('Uz - Uz) + wvr) ] (3.138)

Note que, se fizermos a multiplicagdo termo a termo da expressao (3.138), podemos ordena-los

de tal forma que fiquem com o aspecto de uma forma quadratica:

Var(ﬁ»,«) = ﬁTPﬁ + 0'12)T (3139)
GT ov, Ov, Ov, Ov. Ov. Ov,
B 8px avx apy 8Uy sz 81& _

(3.140)

com P dadoem (3.102) e ogr ¢ a variancia do ruido da velocidade radial. Por fim, restam somente os
célculos das derivadas que fazem parte de cada um dos elementos s;4 = s4;, ¢ = 1,2,3,4 para termos

a matriz S completamente definida. As derivadas tem os seguintes resultados:

g;“ - %(vw—”’fx) (3.141)
ov, 1 Uy Dy

= = (v, - 142
dp, r (vy r ) (3.142)
g;r - %(vz—”’"fz> (3.143)
g“r = B (3.144)
Vs r
g“ = (3.145)
Dy r
Ove_ p= (3.146)
op. r
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Calculo da Matriz de Covariancia da Inovacao — Modelo CTpl1

A diferenca principal do cdlculo de S para o modelo CTpI1 estd no aumento de dimensao da matriz

P € R™7, que passa a incluir informagdes de w em seus elementos. Sua estrutura é a seguinte:

P l
P— cv ‘ . = pT (3.147)
or ‘ var(w)
em que Poy € a matriz dada na equagdo (3.102) e
T
= cov(py,w) cov(,,w) cov(p,,w) cov(ly,w) cov(p,,w) cov(v,,w) (3.148)

Assim, a equagdo (3.139) que define o elemento s44 da matriz S fica da seguinte maneira:

var(d,) = B'PB+ol (3.149)
g = dv, Ov, Ov, Ov, Ov, Ov, Ov, 3.150
a Opy Ov, Op, Ov, OJOp, Ov, Ow ||. (3.150)

em que Jv,/Ow = 0, pois a velocidade radial ndo depende de w.

Calculo da Matriz de Covariancia da Inova¢io — Modelo CTpa

A diferenca principal do célculo de S para 0 modelo CTpa estd no aumento de dimensdo da matriz
P € R, que desta vez passa a incluir informagdes de w,, w, € w, em seus elementos. Sua estrutura

fica assim:
Pov | L

LT |G

= pT (3.151)

em que Ppy é a matriz dada na equacdo (3.102), L € R3*6 é dada por

COV(PysWy)  COV(Ty,0y)  COV(Dy,0y) COV(Dy,0y) COV(Py,0y) COV(Dy,05) !
L= cov(ps,wy) cov(ly,wy) cov(Py,wy) cov(ty,wy) cov(p.wy,) cov(T,,wy) (3.152)
CovV(Py,@;)  €ov(Uy,@,) cov(Dy,w,) cov(Dy,w,) cov(p,,w,) cov(D,,w,
e
var(W,)  cov(@g,wy) cov(Wy,w,)
G = | cov(@wy,w,) var(w,) cov(@y,w,) (3.153)

cov(W,,0,) cov(w,,wy)  var(@,)
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Assim, a equagdo (3.139) que define o elemento s44 da matriz S fica da seguinte maneira:

var(d,) = B'PB+ol (3.154)
T ov, Ov, Ov, % ov, Ov, Ov, Ov, Ov, 3.155
F = dp, Ov, Op, Ov, JIp. v, Ow, Ow, 0w, ||, (3.155)

em que Ov, /0w, = Ov, /0w, = Jv, /0w, = 0, pois a velocidade radial ndo depende de w,, nem de
wy, nem de w,.

Com isso, chegamos ao final dos cdlculos da matriz S, para os trés modelos estudados no Capitulo
2. Agora, partiremos para o calculo do ganho do filtro I/ da mesma forma empregada para o célculo

de S, isto é, fazendo os cédlculos necessarios para cada um dos modelos dindmicos.

Calculo do Ganho do Filtro — Modelo CV

O ganho do filtro, como fo1 dito no inicio da Se¢do 3.2, € um simples produto de matrizes dado
por W = C? ,S~'. Como ja foi obtida a matriz S, basta determinar C , = cov (Z,Z). A expressdo

expandida de Cy) , é:

Pz — P
Vyp — Ug
o p|| PP (P = Dem), (Pym = Pym) (Pem — Pem) - (v = )]
7 Uy — Uy A1 1 (pz—Pe) >\1M1(;7;—ﬁy) m(l):*ﬁz)
Y
Uy — Uz ]
Apavar(pg)  Arp cov(Pe,by) i1 €oV(Pa,Dz)  cov(pa,Ur)
A €OV (Ty, D) A1ptn COV(Dg,Py) o1 cOV(0y,Dy)  cOV(Ty, 0y )
| Mo M) cov(pps) o) 156
A1 pty €ov(Dy,Pe)  Aipir cov(Dy,Dy) 1 cOV(Ty,p.)  cov(Dy,0y)
Ap1 €0V (Pz,pz)  Aipa cov(pzpy)  pavar(ps)  cov(p:,Uy)
| Avpincov(Da,pe)  Avpn cov(Dz,py)  prn cov(D,ps)  cov(Ds,0r) |

As trés primeiras colunas possuem elementos de variancia e covariancia que pertencem a matriz

P. Portanto, nos resta obter a tltima coluna de C?

x,z?

cujos elementos sao:

COV(ﬁx,f)r) == E[(px - ﬁx)(vr - 177”)]

| cov(fnta) + 22| cov(fay) +
COV Py, Vs 5 | COV{Pz,P
z Iy | Y

T
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a T a - _ 5 a , ~ B
+ 8—; ) cov(Pq,vy) + 3}1 ) cov(Pe,D2) + 823 ) cov(ps,0,)  (3.157)

cov(0y,0p) = El(vy — ) (vp — 1))

O cov(inn) + S| var(ss) + S| cov(n,) +
= cov (Vg Py var(v, —| cov (U,
e |5 P B, |, Py |, P
v, . ov, . v, L
+ a—zy ) cov(0y,0y) + a—zz ) cov(0z,p;) + a—zz ) cov(0,,0,)  (3.158)

cov(py,ty) = El(py — Dy)(vr — 0,)]

— v, co (~ ~)_|_% co (~1~})—|—% ar(~)+
 Ope z V\PaPy 0v | ViPy, Ve p, jV Dy
+ g:; ECOV@yaﬁy) + g—;’" icoV(ﬁyﬁz) + gz; icov(ﬁy,f}z) (3.159)
COV(@y,ﬂr) = E[(’Uy — Z_}y)(vr — 777')]
O cov (D ~)+8vr cov(Dy,0,) + cov(@y.,p,) +
- V\Uy:Pz a7 V\Uy, Uz a VI Uy,
8px Z wP (%w z Y apy - y Py
+ gz; var(®y) + g;: cov(y.p:) + gz: _cov(y ) (3.160)
cov(p,,0,) = El(p, — D) (v, — 0,)]
S cov(peds) + | con(pitn) + 5| cov() +
- VPz:Pz VIDz,Vx - vV Dz
apm :f p p avx . p apy ] py p
+avr co <~ 6)“‘ Vr ar(~)+3vr o (~ ’6) (3 161)
v, # I z VI Dz,Uz .
vy |5 Pty op vy v |, P
COV(ﬁzﬂF}r) - E[(Uz — ﬁz)(vr — 67‘)]
avr co (’17 ~ ) + 6@7’ co (17 7 ) 4 8U7~ o (@ _ ) n
= VI \Uz,Px V{Vy, Uy R V(U
Opa b Ovg | - apy | Dy
0 ) o o, )
a—zy jcov(fiz,fiy) + % ECOV(UZapz) + azz 7var(vz) (3.162)

Observando a matriz P na equagdo (3.102) e a estrutura do ganho do filtro, que depende de Cgﬁz,

podemos escrever W como uma fungio de alguns elementos da matriz P € R%*¢ e da prépria P da
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seguinte forma:
W =057 = | \mpr | Mgaps | s | P8 | 7! (3.163)

emque p; € R% i =1, 3, 5sd0 as colunas 1, 3 e 5 da matriz P e 3 é o vetor dado em (3.140).

Calculo do Ganho do Filtro — Modelo CTph

As diferencas em relacdo ao ganho do filtro para o modelo CV comecam no aumento de dimensao
na matriz C;,z’ que fica desta forma:

Pz — Dz
Uy — 1_)55
Py — Py _ _ _ _
_ Pzm — Pzm Pym — Pym Pzm — Pzm Uy — Uy
T | R W o e PR e MRS
_ A1 p1 (pz—pe) A1 11 (py—py) p1(p=—p=)
Pz — Pz
V, — U,
CO
= D2 (3.164)
em que
h = [ A1 cov(@,Dz) Aty cov(@,py) g cov(w,p,) cov(@,Dy) (3.165)

As covariancias cov(@,p,), cov(w,p,) e cov(@,p,) vém diretamente da matriz P na expressio
(3.147). Ja a expressdo de cov(w,v,.) é dada por:

cov(w,0,) = FEl(w—w)(v, —1,)]
2| cov(Be) + 9| cov(@im) + 5| cov(@n,) +
= cov (@, Py cov(@,0, cov (@,
o/ P g |, opy |, Py
T ~ o~ a T ~ o~ T ~ o~
+ zy jcov(w,vy) + azz icov(w,pz) + zz 7c0v(w,vz) (3.166)

Com isso, a expressdo de (3.163) também € modificada, resultando em:

W= C;,zs_l = [ A1j1p1 ‘ A1/11p3 ‘ H1Ds ‘ Pp } s (3.167)

emque p; € R7, i =1, 3, 5 sdo, respectivamente as colunas 1, 3 e 5 da matriz P e o vetor 3 vindo da
equagao (3.150).
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Calculo do Ganho do Filtro — Modelo CTpa

As diferencas em relac@o ao ganho do filtro para o modelo CV comecam no aumento de dimensao
na matriz Ciz, que fica desta forma:

[ Pz — ﬁz 1 T
Vyp — Vg
Py — ﬁy
Uy_@y [( _ )( 3 )( ~ )( _>]
Ciz = F Dy — s Pxm vpxm/ \pym g Pym \pzm _ pzml Uy Uy
_ /\lﬂl(pz*ﬁz) Alﬂl(py—ﬁy) Hl(Pz*ﬁz)
vy — Uy
Wy — Wy
Wy (Dy
| L Wz — Wy ] |
CO
= (3.168)
£

em que

AIMICOV((I}J}’ﬁI) AIMICOV((DmJ’jy) MICOV((Dmyﬁz) COV((D;U){)T)
© = | A1 cov(@y,pr) Apr cov(@y,py) w1 cov(wy,p,) cov(wy,v,) (3.169)

)\l,ul COV(@zaﬁx) )\1,u1 COV((I)Z,ﬁy) 451 COV(‘Dzaﬁz) COV((-:)zﬂjr)

As covariincias cov(w,,p,), n = z,y,z vém diretamente da matriz P encontrada na expressao

(3.151). J4 as expressdes de cov(w,,0,), n = z,y,z sdo definidas pela relagéo abaixo:

cov(Wn,0r) = El(wn —@n) (v, — 0y)]
20| con (@) + | cov(@asta) + 2| cov(@ny) +
= cov(Wn, Pz ) + =——| cov(@Wn,Uz) + =—| cov(w,,
Opz |5 P 0vg |5 Opy |5 Py
ov,
a ~n>~ ~7’L7~Z ~7L7~Z 3170
o 7c0v(u) oy) + 0 jcov(w p.) + 0. 7cov(w v,) )

Com isso, a expressdo de (3.163) novamente € modificada, resultando em:

W= CiZS_l = [ A1f11p1 ‘ A1f41D3 ‘ H1Ps ‘ Pp } st (3.171)

emque p; € R, i =1, 3, 5 sdlo, respectivamente as colunas 1, 3 e 5 da matriz P e o vetor 3 vindo da
equacao (3.155).
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3.2.2 Equacoes de Filtragem — BLUE

Antes de iniciarmos esta se¢do, uma pequena observacdo: a partir de agora, retornaremos as no-
tagOes originais utilizadas antes dos calculos de Sy 1|, € W1, isto €, retornando com os sub-indices
(~)k+1|k. O filtro BLUE utilizado neste trabalho, como foi dito no inicio da Secdo 3.2, foi o filtro
BLUE estendido, ou seja, no caso da dindmica também ser ndo-linear, assim como as observagdes,
basta utilizar as linearizac¢Oes através de matrizes jacobianas. No entanto, hd uma diferenca das equa-
coes das etapas de previsdo e de atualizag¢do do filtro BLUE em relacao as do EKF, além dos calculos
de Ziq1k> Sk+1jk € Wig1, que € a auséncia da obtengdo da matriz jacobiana Hj;, pois ndo ha a
necessidade de sua utilizacdo nas equacdes de filtragem. Além disso, as relagdes (3.5)—(3.7), assim
como no EKF, devem ser validas.

Desta forma, considerando Z¢|p € Py conhecidos, as equagdes referentes as etapas de previsio e
atualizagdo do filtro BLUE sdo:

Equacoes de previsao:

Trorr = Jr (Zupr) (3.172)

Pooe = ApPypAl + FQFT (3.173)

Sk41e  — vide Segdo 3.2.1, eq. (3.103) (3.174)

Equacoes de atualizacio:
Wiy1 — vide Secdo 3.2.1, eqgs. (3.163), (3.167) ou (3.171) (3.175)
T

Zetik = | ApDPe k41k MMHDy ke MaDz kilk Or kt1lk (3.176)

Zhtllk = Zhtl — Zhtifk (3.177)

Trpterr = Tppipe + West1Zrgie (3.178)

Peiyprr = Pepap — Wk+15k+1|kwlz+1 (3.179)

Perceba que a equacdo (3.179) € diferente da equacao (3.23) apresentada no EKF, ja que ndo hd
mais o cdlculo de Hj., necessitando, desta forma, o cdlculo usual de Py i;j;4;. Note também a
diferenga no célculo da inovagao Zj |, em relagdo aquela calculada no EKF. Aqui, a diferenga entre
informagdes polarizadas zj.1 € Z;11 elimina a polarizac@o, fazendo com que a estimativa em (3.178)

seja despolarizada.
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3.2.3 Fluxograma para um Ciclo de Filtro BLUE

Na Figura 3.2, estd representada de forma simplificada um ciclo do filtro BLUE, do instante
de tempo k para k + 1. Note que, durante a execucdo das equacdes de previsdo e atualizacdo do
filtro BLUE, assim como no EKF, existem trés fluxos principais, sendo eles a evolu¢do do sistema,

a estimativa do estado e o calculo da matriz de covariancia do erro da estimativa do estado. Perceba

novamente as interagdes entre os blocos pertencentes a cada um destes fluxos.

Evolugdo do Sistema

Estadoemt = k

Estimativa do estado

Estimativa

Tk

y

A

Y

€k Transicdo para
R )
Y
Vka1 Medida
™ 2ky1 (3.4)

Fig. 3.2: Fluxograma bdésico de um ciclo do filtro BLUE (Os niimeros em cada bloco referem-se as

respectivas equagdes).

Assim como para o EKF, avaliamos o custo computacional do filtro BLUE através do nimero de

somas e produtos envolvidos no processo de filtragem, durante um ciclo. Desta forma, chegamos a

seguinte relacao:

Noppg

¥ G 3.172)

Previsao do estado

covariancia de erro da estim.

Calculo da matriz de

Matriz de cov.

Py
v

vy

Jacobiana

v

Previsao da medida
Zrt1k (3.176)

v

Residuo (Inovag@o)
Zrg1k (3.177)

v

Atualizagdo Estim. |

X

Previsdo da cov.
Py (3.173)

v

Cov. do residuo

Ski1e (3.174)

v

Ganho do filtro

Trgajrs1 (3.178)

[(ny — 1)s + nym] (2n2 + ny) +

Wit (3.175)

v

Atualizacdo da cov,
Pyt (3.179)
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[(n. —1)s + n.m] (n2 + 3nyn. + 2n,) +
2neng [(ne — 1)s + nem| + (ng + 1)2 s+ n,m (3.180)

O filtro BLUE, como se pode ver, possui semelhancas ao filtro EKF em relacdo a quais valores
devem ser utilizados nas equacdes de filtragem, como matriz de covariancia da inovagdo, ganho de
filtro etc., porém o método para se calcular alguns destes valores € o que diferencia estes dois filtros.
Também foi visto as diferencas entre os meios de se aplicar os métodos de despolarizacao, porém
ambos realizam estas despolarizagdes de forma correta; mesmo sendo no inicio (EKF) ou durante a
filtragem (filtro BLUE), as despolarizagdes sdo feitas adequadamente.

Assim, concluimos o estudo dos dois filtros abordados neste trabalho, detalhando de forma clara
o comportamento de cada um destes filtros, mostrando suas semelhancas e diferengas. Nos Capitulos
4 e 5 a seguir, apresentaremos as duas técnicas que utilizam estes filtros estudados, que t€ém como

objetivo obter uma estimativa mais precisa ao final de sua aplicagdo.

Sintese do Capitulo

Este capitulo sobre filtros estocdsticos recursivos trouxe informagdes de dois filtros bastante utili-
zados para resolver problemas de rastreamento: o EKF e o filtro BLUE. O primeiro deles lida muito
bem com os casos em que o modelo matematico possui caracteristicas nao-lineares. No caso do fil-
tro BLUE, ele é originalmente elaborado para tratar de problemas com modelos dindmicos lineares
e com modelos de observacdes com conversdes de coordenadas esféricas para cartesianas. Este ul-
timo modelo € perfeito para o problema que estamos tratando, pois este tipo de conversao € inevitavel,
dado que as observacdes de um radar serd em coordenadas esféricas e as equagdes de filtragem tratam
as varidveis dindmicas em coordenadas cartesianas. Como alguns dos modelos dindmicos utilizados
neste trabalho possuem caracteristicas ndo-lineares, o filtro BLUE foi estendido para o caso que o
modelo dindmico possua nao-linearidades, bastando lineariza-lo assim como feito no EKF.

Uma das diferencas existentes entre estes dois filtros estd no célculo da jacobiana Hy,; da funcao
de observagado, sendo que no filtro BLUE, ndo ha a necessidade de seu calculo, diferentemente do
EKF, que necessita desta matriz em suas equagdes de filtragem. Outra diferenca marcante do filtro
BLUE em relac@o ao EKEF, estd nos célculos das matrizes Sy 1|, € W1, em que os elementos destas
matrizes sdo calculadas separadamente, com célculos especificos. Estas matrizes sao dependentes do
estado (ou de sua estimativa), ao contrario do EKF usual. Com isto, ele compensa parcialmente os
efeitos ndo-lineares induzidas pela conversiao de observagdes. Além disso, a forma caracteristica da
matriz Sy, no filtro BLUE € fung¢do da varidvel alcance (r), que por sua vez € fungio da previsdo
das posicdo do alvo, fazendo com que esta matriz tenha variacdes de acordo com mudancas de al-

cance o alvo que estd sendo rastreado, tendo uma precisdo maior, isto €, maior a distancia do radar
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(alcance), maior o erro e vice-versa.

O problema de polariza¢do das observagdes, citado no capitulo passado, é tratado por cada um
dos filtros de modos diferentes — principalmente nos calculos da previsdo das observagoes 211, da
matriz de covariancia da inovagdo Sy € do ganho do filtro W} ;— mas ambos conseguindo sanar

o problema da polarizacdo das observacoes.



Capitulo 4
Modelos Miiltiplos Interagentes

Em um cendrio de rastreamento de alvos manobrantes no espacgo, existem dois desafios a serem
vencidos: um deles € a ndo-linearidade dos modelos, necessitando de filtros estocasticos recursivos
que lidem de forma adequada com as ndo-linearidades destes modelos, tratados nos Capitulos 2 e 3;
o outro € a incerteza que envolve a escolha do modelo dinamico que esteja representando melhor o
movimento ou manobra que o alvo estd executando neste instante, ou seja, o padrdo de comporta-
mento do alvo, chamado de modo. Uma técnica muito utilizada para resolver este tipo de desafio € a
técnica de Modelos Multiplos Interagentes (IMM), estudado em [3]. A abordagem por IMM ¢ geral-
mente considerada uma das principais dentro do rastreamento de alvos méveis, sob o ponto de vista
de incertezas nos movimentos dos alvos. Neste trabalho, a utiliza¢do da técnica de IMM ¢€ baseada
em filtros estocdsticos recursivos, mas também € possivel lidar com esta técnica baseado em l6gica
nebulosa (fuzzy), como € estudado em [21].

Uma das ideias que estd no IMM ¢ o tratamento da dificuldade encontrada devido as incertezas
no modelo a ser aplicado através da utilizacdo simultinea de mais de um modelo dindmico para o
rastreamento. Para isso, é considerado um conjunto M de possiveis modelos dindmicos que possam
representar a dindmica do alvo. Definido M, deve-se estruturar um banco de filtros estocdsticos recur-
sivos, cada um destes baseado em um tinico modelo dindmico que pertenca ao conjunto M e aplicar
as equacodes de filtragem de cada um deles para o seu respectivo modelo. Por fim, a estimativa final
€ construida a partir das estimativas de cada dos filtros. Além disso, o destaque do IMM est4 justa-
mente na interacio destes filtros, através de combinacdes, que podem ser de suas estimativas atuais
para definir a estimativa do estado do alvo naquele instante, como também podem ser de combinagdes
de estimativas do instante de tempo anterior para servir de informacao para previsdao de cada um dos
filtros.

Para descrever a incerteza na escolha do modelo, € utilizado o método de saltos markovianos para

induzir os chaveamentos entre os filtros que compdem o banco. O estado de Markov no instante de

51
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tempo k, denotado por 6y, define qual o modelo matemético a ser adotado no instante de tempo k.
Nas préximas secdes, serd descrito o funcionamento da técnica IMM em conjunto com o mode-
lamento dos chaveamentos através de saltos markovianos, as equagdes que regem esta técnica, além

de alguns diagramas que ajudam a entendé-la.

4.1 Chaveamento Modelado Por Saltos Markovianos

Suponha que existam M| = M € R modelos matematicos possiveis dentro do conjunto M =

2 ...,m'} que possam representar o comportamento de um alvo manobrante no espago. Tam-

{mtm
bém vamos adotar, por hipétese, que o modelo matematico que representa 0 movimento do alvo no
instante de tempo k + 1 s6 depende exclusivamente do modelo adotado no instante de tempo k. Desta
forma, podemos definir a transicdo entre estes dois modelos sob o aspecto probabilistico da seguinte

maneira [22, p. 462-468]:
Pr{mg, = jlmy =i} = Pr {mfgﬂ\mﬁc} =i 4.1)

em que p,; € a probabilidade de transi¢do para que o modelo m; seja adotado no instante de tempo
k + 1 dado que o modelo matematico utilizado no instante anterior k£ foi m;. Agora, vamos supor
que haja M modelos ao todo, que possam englobar de forma satisfatéria os modelos matematicos dos
comportamentos de movimentos dos alvos. Desta forma, podemos construir a matriz de transicao de
probabilidades de um passo, definido por [22, p. 462-468]:

Pun 0 P

Pave -0 Pumwm

em que P € RM*M ¢ a somatdria dos elementos de qualquer linha 7 da matriz P deve ser unitéria,
isto &, >, pi; = 1.

Considere que exista um banco de filtros estocasticos recursivos com M filtros. Cada um deles
serd responsdvel por realizar o processo de filtragem considerando um dos modelos m; € M. Po-
demos modelar a transi¢do de um modelo (filtro) para outro através de uma matriz P. A Figura 4.1
mostra as possiveis sequéncias de chaveamentos entre trés modelos (filtros) para quatro instantes de

tempo.
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Modelo 1

Modelo 2

Modelo 3

Fig. 4.1: Possiveis sequéncias de chaveamentos entre modelos.

4.2 A Técnica de IMM

Na técnica de IMM, a estimativa do vetor de estados x; € computada através de combinacdes das
estimativas resultantes de ¢ = 1,...,M filtros. Para obter esta estimativa, sd0o necessarios executar
quatro passos fundamentais que constituem os passos do IMM. O primeiro deles trata da reinicia-
lizacdo condicionada por modelo que, através de misturas de estimativas anteriores resultantes de
cada um dos filtros, calcula-se a entrada, ou condi¢do inicial misturada, destes mesmos filtros para a
obtencdo da estimativa do instante de tempo seguinte. A segunda etapa consiste em aplicar as equa-
coes de filtragem de cada um dos M filtros que compdem o banco, vistos no Capitulo 3. Em seguida,
executa-se a terceira etapa, que consiste em atualizar a probabilidade de modo, isto €, atualizar as pro-
babilidades de ocupac¢do de de cada um dos modos, utilizando-se de informagdes dos filtros, como a
verossimilhanga de cada um deles. Por fim, temos a quarta e ultima etapa, que tem a finalidade de
realizar o cdlculo da estimativa e da matriz de covariancia globais daquele instante de tempo.

A seguir, nas proximas secoes, serdo detalhadas cada uma destas quatro etapas citadas, descre-

vendo as equacdes e expressoes que regem cada uma delas.

4.2.1 Reinicializacao Condicionada por Modelo

A reinicializac@o condicionada por modelo tem a finalidade de obter, através de uma interacao ou
mistura, uma entrada baseada em cada uma das estimativas e matrizes de covariancia vindas dos M

filtros do banco. A reinicializa¢do da estimativa € dada para o j-ésimo filtro, por defini¢do:

T, = B [zl mi,) 4.3)
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Utilizando o teorema de valores esperados iterados no lado direito da expressao (4.3), temos:
E [mk]z ,miﬂ} =F [E [xk]z ,mz,mfﬁl} |z ,mfﬂrl} 4.4)

Podemos dizer que x;, é independente de m;,_,, jd que o modelo correspondente a x;, é mi e,

portanto, podemos expandir o lado direito de (4.4) da seguinte forma:
E[E [x]"mimi ] |2"mi, ] = E[E [z]"m}] [25m], ]

M
= Y E[ail2Fmi] Pr{m|z*m],}

=1
T = Zwk.ku;“ (4.5)

ilj

em que a:k| . € a estimativa do ¢-€simo filtro, no instante de tempo k, e y,” sdo as probabilidades do

modo correto ser 7 dado que a posterior serd j e z* conhecido. O célculo de ), 176 dado pelos seguintes

passos, utilizando-se da férmula de Bayes em conjunto com o teorema da probabilidade total:

Pr {mi+1|m§;,zk} Pr {mﬂzk}
Zf\il Pr {miﬂlm};,zk} Pr{mi|zF}
= Pulk (4.6)
> i Pijhy,

,uZ'J = Pr {mﬂmiﬂ,zk}

em que p sdo as probabilidades do modo correto ser i dado z*. Agora, para completar a etapa de
reinicializagdo, basta calcular a mistura das matrizes de covariincia. Esta mistura fica da seguinte

forma, para o j-ésimo filtro:

T
ilj (4) () (4) ()
klk Z'“ ’ [ Kk T <xk\k - xlﬁ\k) <xk\k - xk\k) ] 4.7)

Definidas a reinicializacdo para um filtro j, agora devemos partir para o passo de filtragem, que

envolve a execucdo das equagdes dos M filtros estocdsticos recursivos.

4.2.2 Filtragem Condicionada por Modelo

Conhecidos E,(j& e P(| ]2 em (4.5) e (4.7), respectivamente, basta aplicar esta reinicializacdo em um

filtro 5. Para o EKF, as equacdes de filtragem passam a ter o seguinte formato:
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Equacoes de previsao:
i = h (x?ji) (48)
. . . T
Pk(i)uk A(J k|k <A(J)> + FDQW (F(J)) 4.9)
A N\T ,
(
Sl(c]—21|k = Hl(vllpki-)l\k <Hl(£1> + Rl(cj) (4.10)
Equacoes de atualizacao:
. . . T . —1
W,Si)l = Pk(i)l\k (H]({?J-i)-1> (Sl(iguk) (4.11)
: : T
50 +(9) _ A(7) A(4) A(7) 5
2l = (:Bk]+1|k> = [ Pkt Pyrrie Dokeipe O kst ] (4.12)
2 = aa— 2 (4.13)
~(9) _ A0 5(9)
Topenr = Tooae Y Wik &l (4.14)
() G €l /)
Pkil|k+1 = (In— WkilHk—&-l)Pk’i—l\k(] o Wk szjﬂ) +
T
+ W9 RY (w,g +>1> (4.15)
Para o filtro BLUE, as etapas de previsao e atualizagdo ficam da seguinte forma:
Equacoes de previsao:
i = £ (30) (4.16)
. N WA . . T
P’gl'k _ A}(gﬁpélgg (A;(f)) + FDQU) (Fo)) 4.17)
SPl —  vide Segio 3.2.1, eq. (3.103) (4.18)
Equacoes de atualizacio:
WY, —  vide Segdo 3.2.1, egs. (3.163), (3.167) ou (3.171) (4.19)
5(4) _ A(4) A7) A(9) ~(9)
Zk]+1\k = Alﬂlpzjmuk Alﬂlpyjmuk Nlpzjk+1|k Ur]k+1|k (4.20)
51(521\16 = Zk+1 21&21\16 (4.21)
() — 70
xkj+1\k+1 = Tt Wk—f—lzk—i-l\k (4.22)
(4) () () o) o\
Pk+1\k+1 = Pk-i—l\k - Wk+1skz+1|k (Wk+1) (4.23)
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As diferencas para os filtros vistos anteriormente estao nas reinicializa¢des fffli e P,Ef,z introduzidas
nas equagdes de previsdo e nos indices j, indicando o j-ésimo filtro do banco, além do fato de que
estes filtros funcionam como um banco de filtros. Além destas equacdes acima, € necessario obtermos
a funcdo de verossimilhanca A,(jll, que € calculada diretamente de valores que sdo determinados nas
equagoes de filtragem, a fim de realizar a atualizacdo da probabilidade do modo, o préximo passo do
ciclo do IMM. Esta verossimilhan¢a € uma funcdo densidade de probabilidade da inovacgdo 2,8:1‘ &

por hipétese, gaussiana, com média nula e matriz de covariancia S ,(f_g” ,» OU S€ja,

Al(ch)rl = Gy z0) (07Slij+)1|k) (4.24)

k+1|k

Calculada a fun¢ao de verossimilhanca da inovagao, podemos avangar mais uma etapa, que trata

do célculo da atualizacdo da probabilidade do modo.

4.2.3 Atualizacdo da Probabilidade do Modo

Suponha um alvo movimentando-se em velocidade constante durante um tempo longo; as chan-
ces deste alvo continuar em velocidade constante no préximo instante de tempo aumenta de forma
considerdvel, e de realizar uma curva diminuem razoavelmente. E exatamente isto que traduz a atua-
lizag¢do da probabilidade do modo ocorrido ser correto, aumentando ou diminuindo as probabilidades
de ocorrerem certos movimentos, sabendo que ele estd em um determinado movimento até o instante
atual.

A atualizagdo é, por definicao:
wd) = Pr{mi |1 (4.25)

Separando z**! em z* e 2, 1, podemos expandir a expressio (4.25) utilizando a férmula de Bayes

e o teorema da probabilidade total:

,ul(ch)rl = Pri{mj,|""} = Pri{m,|z5,2")
D (Zk+1|mi+17zk) Pr {m£+1|zk}
Zj]\ilp (zhsalmi g, 25) Pr{mi,[2*}
D (zk+1|mi+1,zk) 2?11 Pr {m£+1|m§€,zk} Pr {mwzk}
Zj]\ilp (Zk+1|mi+17zk) Zz]‘il Pr {mi+l|m};,zk} Pr{mj|z*}
_ Al(cj;i)-l iy Pt (4.26)
S AL M b |
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4.2.4 Estimativa / Covariancia Global

Na udltima etapa da técnica IMM, obtém-se a estimativa global e a matriz de covariancia global.
A forma de obtencdo destas € bem simples, bastando fazer uma combinac¢ao ponderada das estimati-
vas e covariancias resultantes de cada um dos M filtros, utilizando como “pesos” as probabilidades

atualizadas, dada pela equagdo (4.26). Assim, as estimativas e matrizes de covariancias globais sao:
- - (5)
Th+llk+1 = Z xk+1|k+1uk+1 (4.27)

P _ -(0) - S0 s 1 ans
k+1[k+1 Mk:+1 k+1\k+1+ Tt — Thtlht | | Tptaperr — Thiletd (4.28)

4.2.5 Estrutura da Técnica IMM

Na Figura 4.2, estd estruturado um ciclo de IMM, do instante de tempo k para k + 1, para M = 3

filtros. Cada uma das quatro etapas fundamentais da técnica de IMM estdo destacadas nesta figura.

Zk+1
e il Banco de Filtros . . .
Reinicializag¢do { ,u,’JJ } N ‘ ., Estimativa/Covariancia Global
i‘,il‘,l ! i Filtro referente ao 3 iglll fi1 J 3
— () [ 7| modelo 1 o T
Pk\k } | Pk+1|k+1 : g :
i YA L E
| | & |
‘ | I o
: | | o !
e l ]
i,(j,l ! : Filtro referente ao ! .i,(jzll k1| E: :
=(2) | *| modelo 2 ; @) Tos
B } ‘ Pk+1|k+1 =T
| | [ a :
‘ ¥ AP B
T | k+1 | g" ]
| ! b
; : LR
71(4311 ! i Filtro referente ao | | 2% k1 J L
=(3) | modelo 3 N | ;
Pk\k : | Pk+l|k+1 | :
| Y AP, |

Fig. 4.2: Exemplo de um ciclo de IMM com um banco de trés filtros.

Para avaliar o custo computacional de um ciclo de IMM, vamos considerar ) o nimero de filtros

que fazem parte do banco de filtros, s como sendo uma operagdo de soma e m como sendo uma
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operacdo de multiplicacdo. Assim, obtemos a seguinte relacao:
NopivMm = M [2n, (s + ng(m + 2s)) + Nopg/g] (4.29)

em que Nopg /g € o nimero de operagdes do EKF ou do filtro BLUE, dadas nas equagdes (3.87) e
(3.180), respectivamente, dependendo do tipo de filtro que estd sendo utilizado. Esta relacdo dada em

(4.29) sera util na comparacao do custo computacional entre a técnica de IMM e da técnica de PF.

4.3 Treés Diferentes Bancos de Filtros

Baseado no que foi estudado sobre a técnica de IMM, foram propostos trés bancos de filtros, cada
um elaborado baseado em uma ideia diferente. O primeiro banco € simplesmente uma combinacao
de trés filtros, em que cada um deles é responsavel por um dos modelos apresentados no Capitulo 2.

O segundo banco é composto por oito filtros, que representam os modelos CV e CT,,, diferenciados

h>
entre si por rotacdes de um plano com inclinagdo fixa para um plano paralelo ao glano xy. E, por
ultimo, o terceiro banco € formado por cinco filtros, que também representam os modelos CV e CTph,
sO que estes sdo distintos pelo dngulo de inclinacao do alvo em relacao ao plano xy; este banco utiliza-
se do alinhamento do vetor velocidade para que o alvo fique paralelo ao plano xy. A estrutura de cada

um destes trés bancos de filtros propostos estdo descritos nas se¢des a seguir.

4.3.1 Banco de Filtros Baseados nos Modelos CYV, CTph e CTpa — IMM;

O primeiro banco de filtros, nomeado IMM;, € composto por trés filtros: o filtro j = 1 corres-

ponde ao modelo CV, o filtro j = 2 corresponde ao modelo CT, e o filtro j = 3 € responsavel pelo

modelo CTpa. Este banco € o que utiliza-se do menor m’lmerIc)) de filtros dentre aqueles propostos
neste trabalho. Em contrapartida ao nimero reduzido de filtros, o filtro que utiliza 0 modelo CTpa
deve utilizar as matrizes dindmicas e de observagdes deste modelo, que possuem estruturas mais ela-
boradas e complexas. Mesmo assim, a tendéncia € que o desempenho deste banco IMM; diante de
vdrias trajetorias seja satisfatdrio, pois os trés modelos englobam um nimero muito elevado de possi-
veis trajetdrias realizadas por alvos no espacgo e, consequentemente, resultem em estimativas de boa

qualidade.

4.3.2 Banco de Filtros com Rotac¢oes Espaciais — IMM;

A ideia deste banco IMM, estd em utilizar somente modelos mais simples como os modelos CV

e CTp}1 para realizar filtragens de boa qualidade. O problema surge quando existem trajetorias em
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curva inclinadas, contidas em planos, em relagdo ao plano zy, para os quais ndo teriamos o modelo
correto a ser utilizado pelo filtro. A solug¢do deste problema foi encontrada utilizando conceitos de
rotacdes no espago: conhecido o modelo matematico de CTph e considerando que uma trajetdria
localizada em um plano horizontal € o resultado de uma rotacdo desta mesma trajetdria, s6 que incli-
nada em relacdo ao plano zy, podemos encontrar o modelo matemaético que descreve esta trajetoria
inclinada.

Para fazer estas rotagdes, € necessario definir os dngulos de rotacdo em torno dos eixos coordena-
dos z, y e z: 0, € o Angulo de rotagdo em torno da direc¢do do eixo z, 0, € o Angulo de rotacio em torno
da direcdo do eixo y e 6, € o angulo de rotacdo em torno da dire¢do do eixo z. Com estes trés angulos,
podemos definir as matrizes de rotacio tridimensional que serdo aplicadas futuramente sobre o vetor
de estados z, da trajetoria inclinada. Estas matrizes sdo Rot, (6,), Rot, (,), Rot, (6,) € R®*%, que
foram expandidas das duas dimensdes, apresentadas em [23], para seis dimensdes, referentes as trés

coordenadas de posi¢do e as trés coordenadas de velocidade. Estas matrizes ficam da seguinte forma:

(10 0 0 0 0 |
0 1 0 0 0 0
Qm - 01
Rot,, (6,) 0 0 cos(6,) 0 sen(6,) 0 (4.30)
00 0 cos(6,) 0 —sen(6,)
0 0 sen(6,) 0 cos(6y) 0
100 0 sen(6,,) 0 cos(f,)
[ cos(6,) 0 0 0 sen(d,) 0 |
0 cos(6,) 0 0 0 sen(6,)
0 0 10 0 0
Rot, (6,) = ) 0 o1 o ) (4.31)
—sen(6,) 0 0 0 cos(f,) 0
I 0 —sen(d,) 0 0 0 cos(fy) |
[ cos(6,) 0 —sen(6,) 0 0 0]
0 cos(0,) 0 —sen(f,) 0 0
0 0
Rot.. (6.) sen(6,) 0 cos(0,) 0 00 432)
0 sen(6,) 0 cos(f,) 0 0
0 0 0 0 10
i 0 0 0 0 01 |
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Conhecidas as trés matrizes de rotagdo, devemos obter a matriz de rotacdo geral, simplesmente

multiplicando-as da seguinte forma:
Rot.s = Rot, (6,) Rot, (6,) Rot (6,) (4.33)

Dos oito filtros que compdem o banco IMM,, um deles € responsédvel pelo modelo CV, outro pelo

modelo CT}, normal, e os seis restantes sdo baseados também no modelo CT},, mas diferenciados

p ph’
pelos angulos de rotagdo 6, ou ¢, (rotagdes em torno da dire¢do do eixo z ndo sdo consideradas). A
Tabela 4.1 mostra de forma clara como sdo os angulos ¢, e 6, que caracterizam os filtros do banco

IMM,, sempre considerando 6, = 0°:

Tab. 4.1: Tabela de filtros do banco IMM,.

Filtro | Modelo do Filtro | 0, 0,
1 Cv 0° 0°
2 CTPh 0° 0°
3 CTph 45° 0°
4 CTph —45% | 0°
5 CTph 90° 0°
6 CTph 0° 45°
7 CTph 0° | —45°
8 CTph 0° 90°

Note que, da forma que foram estruturados cada um dos filtros, nao hd a necessidade de se preocu-
par com a ordem de multiplicacdo das matrizes na equacdo (4.33), pois cada filtro s6 ird depender de
uma das matrizes da expressoes (4.30),(4.31) e (4.32). Por exemplo, se 0, = 0°, 0, = 45° e 0, = (°,
Rot.st = Rot, (0°) Rot, (45°) Rot, (0°) = Rot,, (45°).

Agora, devemos analisar como € feito o processo de conversao das coordenadas para o vetor de
estados para o modelo CV. No caso da dindmica, temos a relagdo o vetor ;. = Rot.s T, que corres-
ponde ao vetor de estados definido para uma trajetéria que obedece o modelo matemético de CTph.
Aplicando esta relagcdo a equagdo (2.2) para o caso do modelo CV e considerando que Rot.s € uma

matriz ndo-singular, obtemos:

Tpy1 = Az + Fe (4.34)
Rotegxpy = ARotegxy + Fey (4.35)
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ROtestROtESt T+l = RatestAROtest Ty + ROtestF €k (436)
]n:(: A F
Tp1 = Az + Fey (4.37)

Portanto, as matrizes do modelo dindmico e dos respectivos ruidos para uma trajetdria inclinada
sdo as matrizes A e F, respectivamente.

No caso do modelo CT.,,, as rotagdes se aplicam somente a matriz A; dada na equagéo (2.15) e

ph’
a matriz F', dada na expressao (2.18), retirando a dltima linha e coluna desta matriz. A rotagdo ndo se
aplica a componente w do vetor de estados, pois se trata do médulo da velocidade angular e rotacdes

ndo interferem em escalares puros. Desta forma, as matrizes A e F' para o modelo CTph ficam:

Rot_,

est

AlROtest 0 (4 38)
0 1 '

A

(4.39)

Rot 4 F" | Og1 ]
01><6 ‘ 1

Outra matriz que sofre alteragdes, por consequéncia, € a matriz jacobiana A; de cada um dos
modelos. Para o modelo CV, como a matriz jacobiana A;, é a prépria matriz da dindmica A, logo, Ay
¢ simplesmente:

Ap = Rot:2 A, Rot.y (4.40)

est

Para o modelo CT,},, a matriz jacobiana Ay, fica da seguinte forma, considerando a separagdo do

ph’
vetor de estados em dois blocos, isto é, zj, = [¢ | w]f em que ¢ € R contém os elementos de posicdo

RotestA Rot & 0
w 35 ow )
Te=Tk|k

e velocidade em z, y e 2:

Ak:(

ORot-1 A, Rot,s
Rot-LA, Rot,y, | S 0est 21 00est ¢
= dw
O1x6 1 .
L Tp=Tk|k
[ Rot:1A,Rot.. | Rot:1241 Rot,,
_ Olegt/114100est est dw tf (441)
O1><6 1 .
- Te=%Lk|k

em que 0A;/Ow é a derivada em relacdo a w da matriz A;, elemento a elemento. Agora, para o
caso do vetor de observagdes z; ndo ha a necessidade de realizar qualquer tipo de rotag@o, pois os

estados, com os cdlculos acima, estdo no sistema de coordenadas original e as observacoes ja estdo
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neste sistema referencial. Desta forma, tanto z; quanto a matriz jacobiana Hy 1 ndo sofrem qualquer

tipo de alteracao.

4.3.3 Banco de Filtros com Alinhamento de Velocidade — IMM3

Outra ideia de banco de filtros para a técnica IMM € semelhante a apresentada na Se¢do 4.3.2,
utilizando novamente os modelos mais simples, os modelos CV e CTph, sO que, ao invés de fixarmos
os angulos de rotacdo 6, 0, e 0., calcularemos estes angulos baseado no alinhamento do vetor velo-
cidade resultante da filtragem {7k| k= [0y Oy @Z]gl ,, com um dos eixos do plano xy'. Desta maneira, as
equagoes apresentadas na Se¢do 4.3.2 sdo validas aqui também.

Para realizar o processo de alinhamento da velocidade, convencionou-se que os alinhamentos
tomariam por referéncia a direcdo do eixo x. A primeira rotacdo a ser feita para termos o vetor i
alinhado ao eixo x necessita do cdlculo do angulo 6. Sendo 0y, = /02 + 02 a projecdo do vetor

velocidade no plano xy, temos:

0, =sen " (&) (4.42)

Uzy

Antes da Primeira Rotacdo

) 0
N
o \
<
83|
A
v o o )
0. ~~ Projecdo de v
Eixo x Eixoy

Fig. 4.3: Calculo do angulo 6, a partir de 7.

A Figura 4.3 ilustra bem esta primeira rotacdo. Agora, para que o vetor velocidade fique paralelo
ao eixo z, basta calcularmos o angulo 6, sendo U, = /02 + ﬁ; + v2. A Figura 4.4 ilustra como é

"Para facilitar a notagio e apresentagdo dos resultados, o sub-indice k|k serd omitido
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feita a segunda rotacao.

0, = sen™"' (:UZ > (4.43)

Vyyz

Depois da Primeira Rota¢do (em torno do eixo z)

Eixo z

/Projegﬁo de 7

Y i Y

Eixo x

Fig. 4.4: Célculo do angulo 6, a partir de 7.

Com estes dois angulos calculados e aplicando as matrizes de rotagdo conforme explicado ante-
riormente, o vetor velocidade estd alinhado e, portanto, paralelo ao eixo x. O tnico angulo que resta
¢ 0,, mas para ter uma informagao precisa deste angulo, seria necessdrio algum tipo de informagao
sobre o angulo em que o alvo esta fazendo entre a sua horizontal e o plano das asas, no caso de um
avido, por exemplo. Por isso, 6, é quem distingue cada um dos cinco filtros que compdem o banco
IMM3, como mostra a Tabela 4.2.

Tab. 4.2: Tabela de filtros do banco IMMs;.

Filtro | Modelo do Filtro | 0,
1 (A% 0°
2 CTph 0°
3 CTPh 45°
4 CTph —45°
5 CTph 90°

Note que, agora a ordem das matrizes de rotagdo na equacdo (4.33) € importante, pois, além dos
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angulos de rotacdo serem ndo-nulos (no minimo, dois deles), a ordem das rotagdes deve ser como
descrito neste se¢cdo: primeiro em torno do eixo z, em seguida, em torno do eixo y e, por ultimo, em
torno do eixo z. A equacgdo (4.33) estd exatamente nesta ordem de rotagc@o, pois a primeira matriz
que realiza a rotagdo € Rot ., depois Rot, e finalizando com Rot,.

Aqui, finalizamos o estudo sobre a técnica de IMM. No préximo capitulo, trataremos de uma
outra técnica de filtragem muito utilizada no contexto de rastreamento de alvos manobrantes, o filtro

de particulas.

Sintese do Capitulo

A técnica de IMM foi tratada neste capitulo por ser uma das técnicas de filtragem estocéstica mais
utilizadas em problemas de rastreamento de alvos manobrantes. A base de seu funcionamento esta
ligada ao chaveamento entre filtros estocdsticos recursivos, que ¢ modelado por saltos markovianos.
Estes chaveamentos ou saltos de um filtro para outro, ou de um modelo, ou modo, para outro, ja que
cada um dos filtros € responsdvel por um modelo dindmico, sdo definidas pelas probabilidades de
transi¢cdo de Markov, que determinam as chances de se chavear para outro filtro/modelo no instante
de tempo seguinte. Esta técnica de filtragem, pelo fato de envolver varios filtros/modelos diferentes,
acaba gerando estimativas mais precisas, pois com uma variedade grande de modelos, as chances de
reproduzir a trajetdria realizada pelo alvo com maior precisdo sdo elevadas.

Baseada nos conceitos da técnica de IMM, foram propostos trés diferentes bancos de filtros: o
banco IMM; € o que leva o menor nimero de filtros em seu banco, sendo que cada filtro é responsé-
vel por um dos modelos citados no Capitulo 2. Pelo fato deste banco ter um filtro responsavel pelo
modelo CTpa, além dos modelos CV e CTph,

que possam ser executadas pelo alvo, podendo gerar estimativas mais precisas.

ele cobre um grande nimero de possiveis trajetérias

O segundo banco, IMM,, possui 0 maior nimero de filtros em seu banco dentre os trés bancos

propostos. Ele € composto por um filtro com modelo CV, outro com modelo CT}, € o restante com

p
modelos CTp}1 para trajetorias ocorrendo em planos inclinados. E necessario uma quantidade maior

de filtros para tentar abranger o maior nimero possivel de trajetorias. No entanto, sua vantagem esta

justamente em utilizar somente modelos CT,},, além do modelo CV, que sdo modelos mais simples

ph-
de serem usados.
O terceiro e ultimo banco de filtros IMM, IMM3;, € composto por cinco filtros, sendo um respon-

savel pelo modelo CV, outro por modelo CT.,},, € os outros trés sao definidos pelos angulos de rotacao

ph’
em torno da direcdo dada pela estimativa do vetor velocidade. Sua vantagem e desvantagem sdo as
mesmas do banco IMM,, ressaltando-se um nimero menor de filtros, porém baseado na estimativa

do vetor velocidade, o que pode conduzir a imprecisoes.



Capitulo 5
Filtro de Particulas

O filtro sequencial de Monte Carlo, normalmente chamado de filtro de particulas (PF), € uma téc-
nica de filtragem muito conhecida e frequentemente utilizada em problemas de rastreamento de alvos
manobrantes no espaco. Esta técnica, utilizada tanto em abordagens lineares quanto em nao-lineares,
executa estimacgoes sequenciais de Monte Carlo (dando origem a seu nome) baseadas em represen-
tacdes de fungdes de densidade de probabilidade através de amostras aleatdrias, aqui chamadas de
particulas. Por realizar simulacdes de Monte Carlo para compor estimativas, o PF é considerado um

filtro sub-6timo. Estas simula¢des consistem em aproximagdes de integrais do tipo

I = /f(x)ﬂ(x)dx, m(xz) >0 (5.1
e /7T($)d$ =1 (5.2)

portanto, 7(z) é uma funcdo densidade de probabilidade, por somatdrias do tipo

N
1 i

Iy=% 2_; f(a') (5.3)

em que N > 1 é o nimero de particulas e {2, i = 1,...,N} so as particulas distribuidas de acordo

com 7(zx).

As primeiras idéias do PF foram desenvolvidas na década de 50, e raramente exploradas nas
décadas de 60 e 70, pois era necessaria uma capacidade computacional muito elevada em relacdo
ao que existia na época para executar seus algoritmos de forma satisfatéria. Por este motivo, sua
utilizacdo voltou a ser mais explorada a partir da década de 90, gragas a evolug¢do no processamento
veloz de dados existente nos computadores atuais.

O PF € baseado em duas etapas essenciais: a amostragem sequencial por importancia, baseada no

65
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principio da amostragem por importancia, e a reamostragem. Na primeira delas, é necessdrio lidar
com a escolha da densidade por importancia para o calculo dos pesos por importancia, ja a segunda
etapa tem como objetivo resolver o problema de degeneracdo que pode ocorrer na primeira etapa. O
PF, desenvolvido em [24], serd apresentado nas proximas secoes, explicitando e detalhando as etapas

que o compoem.

5.1 Modelo Matematico

Sob o ponto de vista do problema de rastreamento de alvos manobrantes, cada uma das particulas

x' se comportam de acordo com o seguinte modelo matematico:

Ty = [i(z}) + Fej, (5.4)

em que f; € 0 modelo dindmico (linear ou ndo) da i-ésima particula, F' € a matriz do ruido da dina-
mica e €, é o ruido da dindmica da i-ésima particula (por hipétese, gaussiano com média nula), zj é
o vetor de observagdes, h; € o modelo de observagdes e 1/, € o ruido das observagdes (por hipotese,
gaussiano com média nula).

Daqui em diante, para a técnica de PF, sera utilizado este modelo matematico para tratar o com-

portamento das particulas sob o ponto de vista da dinamica e das observacoes.

5.2 Amostragem por Importancia

Para entender melhor como € realizada a primeira etapa do PF, a amostragem sequencial por
importancia, antes iremos apresentar a base desta etapa, que trata do principio da amostragem por
importancia. Suponha que podemos gerar particulas somente a partir de uma fungdo densidade de
probabilidade ¢(x), que é similar a 7w(x). Com isso, uma ponderagdo correta do conjunto de particulas
faz com que as estimativas por Monte Carlo sejam possiveis. A fung¢éo ¢(z) é chamada de densidade

por importancia' e sua similaridade com () pode ser descrita pela seguinte condi¢do:

m(xz) > 0= ¢g(x) >0,Ve € R"™ (5.6)

'A escolha da densidade () pode ser escolhida de uma forma 6tima ou sub-6tima, vide Segdo 5.3.
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Esta condi¢do € necessdria para a teoria da amostragem por importancia ser valida e, se é valida,

qualquer integral pode ser reescrita como:

1= [ - | 7)™ g(2)de 57)

q(z)

Desta forma, a estimativa de Monte Carlo de I € obtida gerando /N >> 1 particulas independentes

{z',i=1,...,N} distribuidas de acordo com ¢(x), formando a soma ponderada:
| N
Iy =~ ; flahyi(a) (5.8)
em que

(5.9)

s80 0s pesos por importincia. Se o fator de normalizagio da densidade desejada 7(x) é desconhecido,

precisamos realizar a normalizac¢do dos pesos por importancia. Desta forma, estimamos [ :

N i fa)a(a’) S Fa () (5.10)

IN - N - .
% ijl w(7) i=1

em que A
i (')
w(m ) = N -

Zj:l w(2)

Esta técnica € uma base fundamental para o entendimento da primeira etapa do PF, a amostragem

(5.11)

sequencial por importancia.

5.3 Amostragem Sequencial por Importincia

A amostragem sequencial por importancia € basicamente a aplicacio do principio da amostragem
por importancia, apresentado na Secdo 5.2, aplicado em simulagdes de Monte Carlo para imple-
mentar um filtro bayesiano recursivo. A ideia principal nesta etapa € representar a funcdo densi-
dade de probabilidade a posteriori por um conjunto de particulas { X}, i =1,... N}, em que X} =
{x;,7=0,...,k}, e cada uma delas com seu i-ésimo peso associado {w}, i = 1,... N}, wj € [0,1],
sendo que a soma Y, wj, é unitdria. Com isso, pode-se computar estimativas baseadas nestas parti-
culas e pesos. Quanto maior o nimero de particulas /V, a aproximacdo da funcdo densidade de
probabilidade fica cada vez melhor e, consequentemente, a filtragem se aproxima cada vez mais de

um estimador bayesiano 6timo.
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Para obtermos a representacdo aproximada da func¢do densidade de probabilidade a posteriori,

devemos escrever p( X} 1|2**!) da seguinte forma:

N
p(Xpia|2) 2 Y " wpy 6(Xpn — Xiyy) (5.12)

i=1

em que () é o delta de Dirac. Se o conjunto de particulas X} +1 € sorteado a partir de uma densidade

por importancia q( Xy 1|2%*1), os pesos associados resultam em, baseados na equagdo (5.9):

p(XliJrl ’ZkH)

— v 2 (5.13)
Q(Xlzc+1|zk+1)

Wiyt

Suponha que no instante de tempo k nés possuimos particulas que aproximem p(X}|z*). Com a

chegada da observagdo zj, 1 no instante de tempo k -+ 1, desejamos aproximar p( X1 |2**1) por um

novo conjunto de particulas. Se a densidade por importancia € escolhida da tal forma que a seguinte
hipétese

(Xx] ") = g(Xi|2") (5.14)

se cumpra, entdo podemos construir a densidade por importancia da seguinte forma:

q(Xpi1|2"h) = @@, Xi |2 = @@ | X5, 2" (X525
= q(vp1 | Xp, 2" (X3 ]2) (5.15)

Agora, para determinarmos a equacdo de atualiza¢do dos pesos, devemos expressar p( Xy 1]z%*1)

em fungdo de p(Xy|2"%), p(2kt1|Trs1) € p(xpy1|2y). Para isto, basta utilizar o teorema de Bayes:

p(2r11 |Xk+172k)p(Xk+1 |Zk)

P(zr41]2*)
= P21 [ Xny1,2")p (@41 [ X, 2°)p (X 2) (5.16)
P(z1]2") '

P(szﬂ‘zkﬂ) =

Observando (5.16), podemos simplificd-la em dois pontos: sabemos da equacdo geral da dina-
mica, dada em (2.1), que x;,; depende somente de x; e de ¢, e também sabemos da equacdo de

observacdes, dada em (2.57), que z; depende somente de xj, e de v, logo:

p(Trs1|Xn,2") = p(ps|z) (5.17)

P(2rs1| Xks1,2") = plzagalzess) (5.18)
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Substituindo (5.17) e (5.18) em (5.16), obtemos

Ziatlx Tpotlz
Pty = Aol b ln o) (5.19)
P(2r41]2%)
o p(2hr [T D( Tt [21)p(Xk | 27) (5.20)

Substituindo as equagdes (5.15) e (5.20) na expressao (5.13), a equacdo de atualizac@o dos pesos

fica da seguinte forma:

(241 |x2+1)p(l’};+1 ‘x,;i’) , p(XIlflzk)

. A (5.21)
k+1 q(:(:kJrl\XZ Zk+1) q(X}]2%)
p(2k+1|$k+1>lz(xkk+11‘x§c) i (5.22)
Q(xk-i-l‘X 2k )

A etapa da amostragem sequencial por importincia, portanto, consiste em propagar 0s pesos
por importancia w}, e as particulas z a cada observagdo recebida. Note que nos resta determinar
a densidade por importancia q(x? +1|X,i,zk“) para conseguirmos calcular os pesos por importancia.

Na secdo seguinte, serd explicado como € escolhida esta densidade.

5.3.1 Escolha da Distribuicao por Importancia

Quando observamos a equacgao de atualizagdo dos pesos, apresentada na expressao (5.22), perce-

= i i k1Y & A x .
bemos que a funcdo g(zj,,,|X},2""") é ainica expressdo que resta para ser definida. A escolha desta
densidade por importancia € algo crucial no desenvolvimento do PE. Existem duas escolhas possi-
veis: a 6tima e a sub-6tima. A escolha 6tima que minimiza a variancia dos pesos por importancia na

equagdo (5.22), demonstrada em [25], € dada por:

C]at(x2+1|Xli=Zk+1) = p(%ﬂ@iazkﬂ)
_ p(zk+1|$;c+1’x;€)pi($;c+l|$2) (5.23)
p(zpt1]zy)
Substituindo a expressado (5.23) na equagdo (5.22), obtemos:
Wigr X wip(2play) (5.24)

plawalel) = [ ploraleh bl ol)dsi., (5.25)
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e podemos aproximar a densidade marginal a posteriori p(x;.1|2**1) da seguinte forma:

N
Py |2") = Zwliq+15($k+1 — Tj) (5.26)
i=1

Note que a obtencdo das atualizagdes dos pesos pela expressao (5.24) ndo € direta, dificultando o
célculo destes pesos, devido ao cdlculo da integral em (5.25). Por este motivo, a escolha mais utilizada
para a obten¢do da densidade por importancia € a escolha sub-6tima. Nesta escolha, a densidade por

importancia € dada por:
Guun (1| X2 ) = plhialoy) (5.27)

Substituindo a expressao (5.27) na equagao (5.22) obtemos:

w;{;—i—l o w) p(2k+1|x2+1) (5.28)

Observe que a fungdo que multiplica w} é a fun¢io de verossimilhanga da particula z, 41> 0 que
torna a recursividade dos pesos por importancia mais simples do que aquela que envolve um integral,
equacionada em (5.24). Esta simplicidade se da pelo fato de, considerando o modelo matematico
descrito nas equacdes (5.4) e (5.5) e a hipdtese gaussiana dos ruidos, obtém-se a verossimilhanca
diretamente pela funcdo densidade de probabilidade gaussiana do ruido de observacdo . Daqui
em diante, a verossimilhanga serd denotada por A(zj41]2}_ ;) = p(zk41|2} ). Na se¢do seguinte, o
problema de degeneragdo do algoritmo da amostragem sequencial por importancia serd tratado, além

de mostrar como deve ser solucionado este problema.

5.3.2 Problema de Degeneracao

Quando representamos a densidade por importancia da maneira descrita na expressao (5.15), é
mostrado em [25] que a variancia dos pesos por importancia podem somente aumentar com o tempo.
Com este efeito, acaba surgindo o fendmeno de degeneragao do algoritmo de amostragem sequencial
por importancia. Este fendmeno traz o seguinte problema: depois de um certo nimero de passos
no algoritmo, praticamente quase todas as particulas terdo pesos despreziveis, proximos de zero,
concentrando o peso em algumas poucas.

Para termos uma no¢do de quao degenerado estd o algoritmo, existe uma medida chamada de

numero efetivo do ntimero de particulas, dado por:

- 1

Ngg=———— 1< Ng<N (5.29)
Zz‘]\il(w;ﬁl)z
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em que wj,, , é descrita pela equagdo (5.22), ou, mais especificamente por (5.24), no caso da escolha
6tima da densidade por importancia, ou por (5.28), no caso da escolha sub-6tima da densidade por
importancia. Quanto menor o valor de N, mais degenerado estd o algoritmo. Para tratar este
problema de degeneragdo, € utilizada a reamostragem, que define a segunda etapa do PF e serd descrita

na secao seguinte.

5.4 Reamostragem

A etapa de reamostragem se faz necessaria nos casos em que o Neg é menor que um certo valor
limite Nyp,,. O valor de Ny, adotado é geralmente algo em torno de 2N/3, em que N é nimero de
particulas. A reamostragem elimina particulas com baixos pesos por importincia e replica particulas
com altos pesos por importancia (andlogo a algoritmos genéticos).

A reamostragem envolve o mapeamento de {zf , ,wi , } para {2}, ,N '} com pesos uniformes.
O novo conjunto de particulas {x};ﬂrl Z.]il ¢ gerada pela reamostragem realizada N vezes a partir da
representagdo discreta de p(xy1|2**1) dada na equagdo (5.26). Desta forma, a probabilidade da nova
particula reamostrada ac}j]rl continuar a mesma antes da reamostragem € dada pelo préprio valor do
peso por importincia associado, isto é, Pr {z}, | = ) )= wl 415 quanto maior o peso, maior a

chance da particula se manter para o instante de tempo seguinte, e vice-versa.

Soma Cumulativa de Pesos
A

1

\J
|
o

\‘7.

Fig. 5.1: Processo de reamostragem.

A Figura 5.1 esquematiza o processo de selegdo z}", | = «} ., através de sorteios de varidveis ale-
atorias u; ~ U]0,1]. Os pesos sdo denotados pelo tamanho dos degraus da soma cumulativa de pesos;
quanto maior o degrau, maior o valor do peso. O algoritmo que € utilizado com mais frequéncia para
realizar a reamostragem € o chamado algoritmo de reamostragem sistematica, pois possui a vantagem

de ter uma complexidade computacional baixa, de ordem O(N).
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A ideia da reamostragem sistemdtica € dividir, em relagdo ao eixo das ordenadas, a soma cumu-
lativa de pesos em intervalos crescentes de tamanho (5 — 1)/N, j = 1,--- N. Feita esta divisdo,
percorre-se os intervalos desta soma e, em cada um destes intervalos, realizam-se sorteios de varia-
veis aleatorias uniformes u; de tal forma a determinar o valor do peso por importancia associado a

1-ésima particula. No Algoritmo 5.1, mais adiante, esta ideia de caminhar pelos intervalos divididos

é explicada.

5.5 Algoritmo para o Filtro de Particulas

A Figura 5.2 ilustra um ciclo do filtro de particulas (N = 10), dividido em cinco passos. Co-
megando pelo topo da figura, temos a aproximagdo de p(zy,1/2*) pelo par particula-peso {xi , N~1}.
Em seguida, hd recebimento da observagdo 2, para computar os pesos de cada particula através
da verossimilhanga A(zj11|z}_,), resultante da filtragem da particula 7. Com isso, o par resultante
{xi ,wi,,} aproxima p(zxq|2FT). Se Nt < Ny, devemos aplicar a etapa de reamostragem,
resultando na aproximagdo novamente de p(zx41/2"™), s6 que desta vez por {z", |,N~'}. O dltimo
passo € a previsdo, que resulta na aproximagdo de p(zy2|z*™) por {zf,,N~'}, retornando para o
passo inicial.

A seguir, encontra-se um pseudo-cddigo que detalha os passos envolvidos em cada uma das etapas
do PF de uma forma resumida, mostrando como estdo ligadas as etapas de amostragem sequencial

por importancia e a etapa de reamostragem, utilizando o algoritmo de reamostragem sistemdtica.

i -1
{xk+1>N } o o o o [} o o o o o

A(Zk+1’l'k+1)

o - - - - - - -----
* @ - --—————————

® o
v
o

{x2+1:w2+1}
v
. O
{0 N}
(N1 ! monn !

Fig. 5.2: Um passo do filtro de particulas (N = 10).
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Dados de entrada: {z | w}} e zp4
Parai: =1 até N faca
Avalie os pesos por importancia: wj,,; = wj, A(zg41|2) )
Fim Para
Calcule o nimero efetivo de particulas: Neff = —x% ! PR
A izt (Wy1)
Se N.g < Ny Entao
Aplique a reamostragem sistematica:
Inicialize a soma cumulativa de pesos: ¢; = wy_,
Para ;=2 até NV faca
Construa a soma cumulativa de pesos: ¢; = ¢;_1 + wj,_,
Fim Para
Sorteie um ponto inicial: ug ~ U[0,1]

Para j =1 até N faca
u+(j—1)

Caminhe pela soma cumulativa de pesos: u; = N

Enquanto u; > c; faca
1=1+1
Fim Enquanto
Atribua a particula reamostrada de ¢ para j: mﬁl =z},
Atribua o novo peso por importancia: wi 1 =1/N
Fim Para
Fim Se
Calcule a estimativa global: eq. (5.30).

xi;+2 = fif;+1 (xiﬁq) + FEZH

Alg. 5.1: Pseudo-cédigo para Amostragem Sequencial por Importancia e Reamostragem.

Ao final do ciclo do algoritmo de PF, obtém-se a estimativa global deste ciclo, fazendo a soma

ponderada das particulas com os seus respectivos pesos por importancia, ou seja:

N
Brpr = Y T Whp (5.30)
i=1
Em [24, p. 128], é proposto um algoritmo para a técnica de PF em cendrios de rastreamento
de alvos manobrantes em que, ao invés de aplicar as etapas da técnica de PF nas particulas, estas
sdo aplicadas as estimativas das particulas, resultantes da filtragem de cada uma destas particulas.

A vantagem deste algoritmo estd, primeiramente, pelo fato da funcdo de verossimilhanga poder ser
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calculada diretamente dos resultados de filtragem e, assim, ser utilizada para o célculo dos pesos por
importancia. Uma outra vantagem esta na utiliza¢do das estimativas das particulas, que aumentam a
precisdo da estimativa global, dada em (5.30), ja que cada uma das particulas estimadas possui agora
informagdes da observagdo incorporada na filtragem. O Algoritmo 5.2 mostra como € introduzido o

filtro a técnica de PF.

copi i i
Dados de entrada: 7, P, wj € 2441
Para: =1 até N faca
: NPV DY i ~i Y N pi
Aplique a filtragem a &, 1 |}, 40, k+1\k;+17A(Zk+1‘xk+1)] = Filtragem (ka,Pk‘k,zkH)
- - Anveine ol — i i
Avalie os pesos por importancia: wj_; = wj, A(2g41|2) 1)

Fim Para ]

Calcule o namero efetivo de particulas: Neff =y
R > im1 (wk+1)
Se Neg < Ny Entao

Aplique a reamostragem sistematica (vide Algoritmo 5.1)
Fim Se

. . N N N .
Calcule a estimativa global: Ty 41511 = > ;- Ty s 1 b1 Wt

Alg. 5.2: Pseudo-cddigo para um ciclo do PF com estimativas das particulas.

A funciao “Filtragem(-)”, definida no Algoritmo 5.2, aplica as equagdes do filtro estocéstico recur-
sivo escolhido em iz‘ . Pki| i € Zk+1, que pode ser o EKF ou o filtro BLUE, estudados no Capitulo 3,
Secoes 3.1 e 3.2, respectivamente. Neste trabalho, serd adotado este ultimo algoritmo para a técnica
de PF .

Assim como para a técnica de IMM, vamos obter uma relagdo para o custo computacional da
técnica de PF avaliando o numero de operagdes de soma e de multiplicacdo. Sendo N o nimero de

particulas, o nimero de operacdes de um ciclo de PF € dado por:
Noppg = N (2m + n,s + Nopg/g) (5.31)

em que Nopg /g € o nimero de operagdes do EKF ou do filtro BLUE, dadas nas equagdes (3.87) e
(3.180), respectivamente, dependendo do tipo de filtro que estd sendo utilizado. Se compararmos as
relacOes de niimero de operagoes do IMM (eq. (4.29)) e do PF (eq. (5.31)), vemos que Noppp € um
valor mais elevado do que Nopyppp» devido ao valor IV ser muito mais elevado do que M; NV fica em
torno de algumas centenas (N = 100, N = 500 etc.), j& M ndo atinge, na maioria das vezes, mais
que uma dezena (M = 3, M = 8 etc.). Desta forma, Noppg > Noppyjm. isto €, o custo da técnica
de PF € mais elevado em relagdo ao custo da técnica de IMM, considerando o mesmo Nopg /g para

ambas as técnicas.
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A seguir, serd detalhada a proposta que utiliza a informagdo de velocidade radial para a obtencao
da velocidade angular, com a finalidade de determinarmos o modelo dinamico a ser aplicado no ins-

tante seguinte.

5.6 Velocidade Radial como Informacao para o Calculo da Velo-

cidade Angular

Como vimos nas secOes anteriores, a técnica do PF basicamente € utilizada para calcularmos as
estimativas das particulas 9(:}C +1» @ cada instante, utilizando x}c e combind-las para obter a estimativa
global 7} ;41 daquele instante. Pensando nos modelos de velocidade constante, o processo de
filtragem € feito com as particulas contendo informagdes de posicao e de velocidade do alvo somente;
jé para os modelos de trajetorias curvilineas, existe a necessidade de se considerar &}, como parte do
vetor de estados ampliado, como visto na Secdo 2.1.2, equacdo (2.48). No entanto, ao invés de
obter & através de um processo de filtragem, foi proposta uma maneira de utilizar a informagio da
velocidade radial para o calculo do vetor velocidade angular em trajetdrias curvilineas que ocorrem
em um plano inclinado qualquer. Para isso, vamos adotar a seguinte notac¢do: o vetor dado em (5.32)
serd, nesta proposta, o novo vetor de estados:

.Ii

(5.32)

U_))Z
k

em que z; € R € a particula que contém as informagdes de posi¢do e velocidade do alvo, a qual serd
filtrada, e J! € R® contém as componentes , y e z do vetor velocidade angular, cuja determinagio
envolvera sorteios deste vetor velocidade angular para cada particula, como serd explicado mais adi-
ante.

Para obtermos a velocidade angular &}, , ,, devemos tomar as informagdes das estimativas das ve-
locidades do vetor de estados x}c 1 resultantes do processo de filtragem do instante & para k+ 1
— e da velocidade radial vinda em k + 1 para reposicionarmos a velocidade angular do instante & de
tal forma a conseguirmos uma boa estimativa de &Jj, , ;. A partir da obtengdo desta velocidade angular,
conseguimos determinar qual o modelo dindmico que serd utilizado: se |}, 41| = 0, basta utilizar
o modelo CV com a matriz A dada na Se¢do 2.1.1, equacdo (2.7), que define a evolucdo dindmica
de zj, para zj,; caso contrério, utilizaremos o modelo CTpa. Para este tiltimo modelo, a matriz
Ay = A(dJ},) que define a evolugdo dindmica de xj, para xj_,, expressa na Secdo 2.1.2, equagdo

(2.28), serd a utilizada no processo de filtragem de z7.
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Os passos que devem ser seguidos para chegarmos 2 obtengéo de &, ,, com a finalidade de deter-
. . . A . — ~ . . ~q
minar da matriz dinimica A(wk +1), sdo os seguintes: dado I}, IRTARE resultante da etapa de filtragem,

calcula-se 0" , +1)k+1 4 partir da equagéo (2.62). Em seguida, verifica-se o valor absoluto da diferenca

r k+1lk+
ferenca for maior que um certo valor 9,,;,, entdo deve-se rotacionar a estimativa do vetor velocidade

entre v , € a observagdo da velocidade radial que chegou no instante & + 1, v, ;1. Se esta di-
U'41|k+1 com o menor 66 possivel, de forma a compatibilizar a nova projegio do vetor ¢4 1511 com
a observagdo v, 1. A Figura 5.3 ilustra bem este processo de rotacdo de v k+1|k+1 para o vetor cor-
oy i s . .. 5./
rigido v*; 1,41, mostrando a regido geométrica (cone) em que o vetor velocidade corrigido v*) 544

satisfaz a condicdo para que 66 seja o menor possivel.

~
5

Uk 1lkt1

Uty ht1lbs
7 N .
R Ur k41
Fig. 5.3: Calculo para obtengdo da velocidade angular.

Na Figura 5.3, 6, é o 4ngulo formado entre 7 € 04 1)1, dado por

N

,U'L
r k+1]k+1
6, = arccos | —— 1 (5.33)
Vk+1)k+1
. ~1
LA » : P
e 02 € o angulo formado entre 7 e o vetor velocidade corrigido v*y_;,, dado por
Ur k+1
0, = arccos | ——— (5.34)
Vk+1)k+1

oy 5. L
A Figura 5.4 ilustra as respectivas proje¢des dos vetores velocidade vy y1jk+1 € U') 441, além de
mostrar a variagdo angular §6.

E possivel determinar qual foi a variagdo de ], durante o intervalo 7" entre observagdes k e
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/
v E+1]k+1 p

U’ kot 1]k+1

U

4 N
Ve
7/

Fig. 5.4: Calculo para obtencdo da velocidade angular.

k + 1 verificando qual foi a variacdo de angulo 66 neste mesmo intervalo de tempo. Desta forma,

obtemos a relacdo a seguir:

(01— 62)
T

60
= sinal(0; k:+1|k+1) T (5.35)

dw = sinal(d rk+1|k+1)

Note que ¢ levado em consideragdo o sinal de ¢’ , ket pois a aproximacao ou o afastamento
do alvo do sensor modifica o sentido da velocidade radial, alterando 6, e 65, e, consequentemente,
06. Note ainda que este ajuste, representado por 6, corresponde a minima variagdo angular do vetor
i U'k+1|k+1, que O torna consistente com a informagao recebida de sua proje¢do v, k1 Em segulda
devemos encontrar um vetor 7 unitirio e normal ao plano que contém os vetores vr k+1 € UZ k+1lk+1
e que nos dé a informagdo de dire¢do e sentido de Wi, 41+ Portanto, este vetor deve ser perpendicular

tanto a ¥, 441, quanto a v’ |,4+1. Este vetor é dado por:

Up k+1 X Ukt 1|k+1

n =

- = (5.36)
1T k1 X Vot

Assim, conseguimos obter ., que possui a variagdo de o, em cada uma das componentes
deste vetor, da seguinte forma:
0" = dw'.m (5.37)

Em tese, se os valores obtidos ndo estivessem sujeitos a imprecisoes teriamos o valor exato de

i 20 i — i i : : TS i
Wy, pela expressdo Wy, = ), + 04, Entretanto, devido a estas imprecisdes, sorteamos & ; com
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a hipétese de que este vetor possui uma distribui¢do gaussiana com média a;J; + a0 e varidncia
o2, ou seja, G, ~ N (ud} + a20",02,), em que a0 € [0,1]. As constantes a; e as s3o
fatores de escala que atenuam os valores obtidos de ¢ no instante de tempo anterior, modificando
a confiabilidade do valor de &} , | sorteado. Assim, chegamos ao nosso objetivo, que é determinar a
matriz A(w}, 1) que serd utilizada no processo de filtragem da particula i no préximo passo, de k + 1
para k + 2, podendo ser o modelo CV ou CTpa, dependendo do médulo de &y

No Algoritmo 5.3, encontra-se um pseudo-codigo que explicita os passos implementados para a
obtengdo da matriz A(J}, ), que permite calcular a estimativa de 7}, ; a partir da informagéo de z},

e da informacdo da velocidade radial v, ;1 recém-recebida.

Dados de entrada: izlk, P,j“g, Wi, Ohy 2k 41 € Uy g1

Aplique a filtragem a &, [§72+1|k+1a (ARTTNRPA T |£2+1)] = Filtragem (%\kapﬁm@kH)
Calcule a estimativa da velocidade radial a partir de &, IR ot 1kt
Determine a diferenca: |0, ;1,1 — Ur kt1]
Se |0! kitlkr1r — Vr k1] < Omip Entdo

Mantenha o valor da velocidade angular: &, ; = &},

Mantenha a matriz da dinamica: A(J, ) = A(J))
Caso contréario

Calcule 64, eq. (5.33)

Se [v, k41| < [0} 414, | Entdo

Calcule 6, eq. (5.34)
Caso contrario
02 == O

Fim Se

Calcule a variagdo: dw, eq. (5.35)

Calcule o vetor normal unitario: 77, eq. (5.36)

Calcule a variagdo de di°, eq. (5.37)

Sorteie: &}, ~ N (a1} + 2d’,02,) .

Obtenha a matriz dindmica para o intervalo seguinte: A(Jj, )
Fim Se
Aplique o Algoritmo 5.1

Alg. 5.3: Pseudo-c6digo para obtengdo de A(dJ}, ) para a i-ésima particula.

O teste feito com 6, no Algoritmo 5.3 tem a seguinte razdo: o cosseno que define #5 tem como
hipotenusa 0} k410 Ue, eventualmente, pode ser menor do que o cateto definido por v, 1, pois
esta é uma observagdo ruidosa, ou seja, estd sujeita a imprecisdes, assim como a estimativa 0, IRINRE
Desta forma, convencionamos que, para 0s casos em que @z IR ¢ menor do que v, 1, 6 serd nulo,
isto €, @Ii:+1\k+1 tem o mesmo sentido de v, 1.

No préximo capitulo, serdo apresentadas uma série de testes feitos no software MATLAB, tes-



5.6 Velocidade Radial como Informacio para o Calculo da Velocidade Angular 79

tando as propostas apresentadas neste e no capitulo anterior. Testes de desempenho para efeitos

comparativos entre filtros estocdsticos recursivos e técnicas de filtragem serdo apresentados.

Sintese do Capitulo

O assunto deste capitulo teve como objetivo tratar de uma outra técnica de filtragem bastante uti-
lizada em cendrios de rastreamento de alvos manobrantes, que € o filtro de particulas. Sua estrutura
estd baseada em determinar o vetor de estados (particula) através da aproximacao do filtro bayesiano
6timo por aproximagdes com simulagdes de Monte Carlo. As duas etapas que definem a técnica do
filtro de particulas sdo a amostragem sequencial por importancia, em que sao calculados os pesos por
importancia, e a reamostragem, que, como o proprio nome diz, reamostra as particulas de forma a
evitar a degeneragdo do algoritmo da técnica de PF, replicando as particulas com pesos por importan-
cia maiores e eliminando aquelas com pesos por importancia baixos.

Nesta técnica, para obtermos as estimativas do vetor de estados a cada instante de tempo (chamada
estimativa global), sdo feitas ponderacdes das particulas com seus respectivos pesos por importancia.
No entanto, foi visto que € possivel utilizar a técnica de PF com as estimativas de cada uma das parti-
culas, resultantes de uma filtragem, ao invés das préprias particulas. Desta forma, além de obtermos
a funcdo de verossimilhanca de uma forma mais facil, € possivel obter uma estimativa global mais
precisa, pois quando as particulas passam pelo processo de filtragem, elas incorporam informacoes
de observagdo vindas do radar.

Algo a ser observado € a diferenc¢a do custo computacional de um ciclo da técnica de PF (equacao
(5.31)) em relagdo ao custo da técnica de IMM (equacao (4.29)): observando as expressdes obtidas,
podemos dizer que elas sao semelhantes, mas o que diferencia os dois custos é o nimero de parti-
culas N, que é um valor bem mais elevado em relagdo ao nimero de filtros M da técnica de IMM.
Desta forma, o custo computacional de um ciclo da técnica de PF € mais elevado em relacdo ao custo
computacional da técnica de IMM.

Antes de elaborarmos a proposta de utilizar a informacao da velocidade radial para a obten¢do da
velocidade angular, um problema que surgiu com a técnica de PF foi na sua utilizacdo com a ideia
de saltos markovianos. Testes foram feitos, utilizando um ndmero finito de valores de |J;| cada um
representando um estado de Markov com seu respectivo modelo dinamico. No entanto, os resulta-
dos ficaram muito aquém do esperado, com baixo desempenho, mesmo com um nimero razodvel
de estados (nove, no total), fazendo com que optdssemos em ndo tratar a técnica do PF com saltos
markovianos. A proposta atual define o vetor de velocidade angular & com o auxilio da informagao
da velocidade radial.

A proposta apresentada neste capitulo utilizando a técnica de PF, a partir do Algoritmo 5.3, é

baseada em sorteios de ¢ a partir da informacdo da velocidade radial. Nesta proposta, o valores
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de &J! sorteados para cada um dos vetores de estado, a cada instante de tempo, definem os modelos
dindmicos de cada particula validos para o proximo intervalo. Os sorteios de i dependem das cons-
tantes a; e i, que sdo fatores de escala que modificam a confiabilidade no sorteio de ;. Aqui estas
constantes foram fixadas em certos valores, mas poderiam ser variantes da seguinte forma: incluimos
uma nova varidvel (3, que passa a multiplicar a variéncia de &} ;. Se o valor de W, estiver ruim,
diminuimos «y, [ = 1,2 e aumentamos (; caso o valor esteja bom, realizamos o processo inverso.

Esta ideia poderd ser elaborada em trabalhos futuros.



Capitulo 6

Testes e Resultados

Neste capitulo serdo apresentados diversos resultados de testes feitos utilizando o software MA-
TLAB. Estes experimentos numéricos estdo divididos em duas etapas: comparacdes de desempenho
entre filtros e comparagdes de desempenho entre técnicas de filtragem.

A primeira delas consiste em comparar o desempenho de dois bancos de filtros utilizando a téc-
nica IMM, com cada um dos bancos compostos por dois filtros. Um dos bancos € formado apenas por
EKF’s e o outro € formado apenas por filtros BLUE. O intuito desta comparac¢ado estd em determinar,
através dos bancos de filtros, quais destes filtros possuem o melhor desempenho. Assim, na etapa
de comparagdes de desempenhos entre técnicas de filtragem, serd utilizado apenas o filtro que se sair
melhor deste comparativo. Em [12], foi feito um teste de desempenho semelhante comparando estes
dois filtros.

A segunda etapa de comparacao tem como finalidade avaliar o desempenho entre os trés diferentes
bancos de filtros IMM, detalhados na Sec¢do 4.3, e a proposta referente ao PF, apresentada na Se¢ao
5.6. Os critérios de desempenho foram baseados em dois tipos de andlise: verificacao de erros RMS
para diferentes tipos de trajetdrias realizadas por um alvo e comparativos percentuais de melhora e
piora do desempenho da proposta referente ao PF em relacdo aos trés bancos de filtros IMM, com o
intuito de definir qual das técnicas de filtragem obteve o melhor desempenho no rastreamento.

Ainda nesta segunda etapa, também foram incluidas algumas comparacdes de desempenho entre
as duas técnicas de filtragem para cendrios em que alvos executam curvas com grandes aceleracdes
centripetas, comumente medidas em numeros de g — por exemplo, curvas realizadas em 5g — em

que g é a acelerago da gravidade da Terra e vale 9,8m /s

81
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6.1 Testes de Desempenho — EKF versus Filtro BLUE

A primeira etapa de testes consiste em comparar o desempenho dos filtros EKF e BLUE. Para isso,
optou-se em utilizar a técnica de IMM padrao, como visto no Capitulo 4, com dois bancos de filtros
formados da seguinte forma: o banco IMMe, composto por dois EKF’s € o banco IMMy,, composto
por dois filtros BLUE. Para fazer esta comparacao, foi escolhido testar estes bancos de filtros no caso
bidimensional, isto €, com as trajetdrias contidas no plano p, = 0. Como estamos considerando
que as trajetdrias estdo ocorrendo no plano xy, devemos considerar também que a velocidade na
direcdo do eixo z, o angulo de elevacdo e sua variancia sejam todos nulos. O intuito € fazer um
teste de desempenho simples e definir qual dois filtros serd utilizado nos testes mais complexos,
em trés dimensoes, na segunda etapa de testes. Desta forma, os modelos que representam cada um

dos filtros sdo: o modelo CV e o modelo CT,y,, definidos no Capitulo 2, equacdes (2.7) e (2.17),

ph’
respectivamente, ambos desconsiderando as coordenadas p, € v,.

O critério de desempenho adotado foi baseado em erros RMS da diferenca entre o valor estimado

e o valor real (sem qualquer tipo de ruido) do vetor de posicdes, Prik = [Pe Pyli € Pk = | M

qualq p posi¢ > Dkl = p:}cpyk|k Prx = [Pz Pyly >

respectivamente. Este critério foi aplicado da seguinte forma: calculou-se a evolucdo do erro RMS

no tempo para cada uma das coordenadas de posicdo, p, e p,, tanto para a trajetéria por completo

quanto por trechos de trajetéria (por exemplo, uma trajetéria de dois trechos: um trecho em linha reta

e outro em curva); a evolucao do erro RMS no tempo para o vetor de posi¢des py, tanto para trajetoria

completa, quanto para trechos de trajetoria, € dado por:

1
RMSY" = E(resﬁ)T resi, k=0,...,n (6.1)
1
RMS}? = E(reSZ)T rest, k=0,...,n (6.2)
em que RMS; € R € o erro RMS no instante de tempo k, resy , res; € R k =0, ... n sido vetores

cujos elementos sdo diferengas entre a posicdo real e a estimativa da posi¢do de cada componente,
. . . T . . T (
ou seja, res; = [pr —Dzojo " Pzk — Dz k\k] € TGS% = [Pyo —Dyolo * Pyk — Py k|k} lenéo
nimero de dados da trajetéria ou do trecho da trajetéria. A partir dos n valores obtidos de RMS;,,
calculou-se o erro RMS médio para cada componente de posi¢do por um cédlculo de média simples,

para trajetéria completa e por trecho, da seguinte forma:

2 k=0 RMS}”

RMS,, = T (6.3)

— " RMSPY

RMSpy — zjk:o—sk (6.4)
n

'Note que eles aumentam de tamanho a cada instante de tempo k
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Por fim, criou-se um critério para que facilite a andlise de desempenho, de tal forma que seja
necessdrio analisar apenas um valor no momento de comparagdes. Este critério nada mais € do que

analisar a norma de RMS, ou seja,

IRMS|| = \/RMSf)m +RMS,, (6.5)

sendo este o critério mais analisado durante a apresentacdo dos resultados.
Determinado o critério de avaliacdo, passemos para o dados dos testes. Como estamos lidando
com a técnica de IMM, vista no Capitulo 4, precisamos definir qual € a matriz de transi¢do de proba-

bilidades de Markov PP. Nestas avaliacodes, foi adotada a seguinte matriz

0,95 0,05
P=| ’ (6.6)
0,05 0,95

As matrizes de covariancia () € R?*? utilizadas foram determinadas através de testes de filtragem,
tentando encontrar o melhor ajuste para o melhor desempenho de cada um dos filtros. A matriz
R, € R3*3, que s6 é utilizada no EKF como foi visto nas equacdes de filtragem do Capitulo 3,
estd definida no Apéndice A. Desta maneira, as matrizes () para os modelos CV sdo (considerando
T = 4s):

Tab. 6.1: Matrizes () para o modelo CV — caso bidimensional.

’ Filtro ‘ Matriz Q) ‘
EKF 6721,
BLUE | 4T%I,

Para os filtros que sdo responsdveis pelo modelo CTph, as matrizes () sdo:

Tab. 6.2: Matrizes () para o modelo CTp}1 — caso bidimensional.

’ Filtro \ Matriz () ‘
EKF | diag (67715, 0,01)
BLUE | diag (5121, 0,000)

Por fim, as varidncias do alcance, do angulo de azimute e da velocidade radial, que sao dados
2

Vp

seguir, estdo os resultados de desempenho obtidos para cinco tipos de trajetorias: um retilinea, duas

de precisdo obtidos de especificagdo, sdo 02 = 752, 02 = 0,0175% e 02 = 22, respectivamente. A
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em curva aberta e duas em curva fechada.

6.1.1 Trajetoria Retilinea

A primeira das trajetdrias testadas € trajetoria retilinea, em que o alvo aproxima-se do radar, que
estd posicionado na origem, e depois de passar préximo do radar, o alvo se afasta deste. Esta trajetéria

esta representada na Figura 6.1.

Trecho 1

_1F

2}

e A R
Fig. 6.1: Trajetoria retilinea.

Para esta trajetéria, considerou-se, para ambos os bancos, a estimativa inicial e a matriz de cova-

ridncia inicial do erro de estimativa estado como sendo:

Zop = [—30000m 196,16m/s — 30000m 154,98m/s|" (6.7)
Poo = diag (1500%,(15007)/4,15007,(1500%) /4) (6.8)

A partir dos resultados de filtragem desta trajetdria, foi elaborada uma tabela comparativa entre os
valores de RMS,,,, RMS,, e ||[RMS|| para cada um dos bancos, IMMe e IMMy,. Os seus valores estdo
na Tabela 6.3.

Tab. 6.3: RMS,,,, RMS,, e ||RMS|| — Trajetdria retilinea.

[ Banco | RMS,, | RMS,, | [RMS] |

IMMe | 445,8958 | 414,5535 | 608,8331
IMMy, | 216,7650 | 207,2990 | 299,9332

Observando a Tabela 6.3, notamos uma superioridade do banco de filtros BLUE tanto separada-

mente para as posi¢des p, € p,, quanto para a trajetéria como um todo. Os valores obtidos para o
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banco IMMy, sd@o bem baixos em relagdo ao banco IMMe. Apesar de ser uma trajetoria simples, isto
jd dd o indicio de que o banco IMM}, € melhor do que o banco IMMe. Para continuar com a andlise de
desempenhos dos dois bancos, estes foram testados para uma trajetéria em curva aberta, denominada

curva suave.

6.1.2 Trajetéria em Curva Suave

A segunda e terceira trajetorias deixam de ser retilineas e passam a ser em curva, com um raio de
curvatura elevado, por isso chamado de curva suave. Estas duas trajetérias diferenciam-se somente
pela sua posi¢o inicial, em que uma delas a curva é feita proxima do radar (posi¢do inicial p? =
p2 — 30000m) e a outra realiza a sua curva distanciando-se do radar (posi¢do inicial pg =0me
pg = 30000m). O radar novamente se encontra na origem. A Figura 6.2 mostra uma das trajetérias

€m curva suave.

Fig. 6.2: Curva suave.

Para a curva feita préxima ao radar, considerou-se, para ambos os bancos, a estimativa inicial e a

matriz de covariancia inicial do erro de estimativa do estado como sendo:

Zop = [—30000m 196,16m/s — 30000m 154,98m/s]" (6.9)
Pyo = diag (1500%,(1500%)/4,1500%,(1500%)/4) (6.10)

e para a curva feita longe do radar, considerou-se

Zop = [0Om 196,16m/s 30000m 154,98m /s|" (6.11)
Poo = diag (1500%,(15007)/4,15007,(1500%) /4) (6.12)
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Mais uma vez, foram elaboradas, para estas trajetdrias, as tabelas comparativas entre os valores
de RMS,,_, RMS,, e |[RMS]|| para cada um dos bancos, IMMe e IMMy. Os seus valores estdo nas
Tabelas 6.4 ¢ 6.5.

Tab. 6.4: RMS,,,, RMS,, ¢ [RMS|| — Trajetéria curva suave — (p),py) = (—30000m, — 30000m)

’Banco\ RMS,, RMS,, ‘ IRMS|| ‘

IMMe | 389,4559 | 380,0261 | 530,0165
IMMy, | 366,5017 | 357,2556 | 511,8154

Tab. 6.5: RMS,,,, RMS,, e |RMS|| — Trajetéria curva suave — (pj,py) = (01,30000m)

| Banco | RMS,, | RMS,, | [RMS] |

IMMe | 645,1887 | 156,8600 | 663.9831
IMMy, | 498,2879 | 131,3229 | 515,3024

Analisando as tabelas acima, podemos perceber que, mesmo com valores mais proximos de

RMS,, ., RMS,, e ||RMS||, o banco IMMy, ainda possui um desempenho melhor em relagio ao IMMe.
Note que a maioria dos valores apresentados na Tabela 6.5 sdo mais elevados do que aqueles apresen-
tados na Tabela 6.4. Isso mostra o efeito da distancia da trajetéria em relacio ao radar: quanto mais
distante do radar, mais imprecisas sdo as observagdes e, portanto, menos corretas sao as estimativas
e, consequentemente, o desempenho cai. Mesmo assim, a superioridade do banco IMMy, € visivel e,
relacdo ao banco IMMe. A tltima andlise de desempenho serd feita baseada em duas trajetérias em

curva fechada, chamada de manobra.

6.1.3 Trajetéria Manobra

As duas ultimas trajetorias, diferentemente dos tipos apresentados nas se¢oes 6.1.1 € 6.1.2, sdo
compostas por um nimero maior de trechos — trés, no caso — misturando as trajetorias em reta e
em curva, s6 que esta ultima, desta vez, com um raio de curvatura menor. Novamente, estas duas
trajetdrias diferenciam-se somente pela sua posicao inicial, em que uma delas a curva é feita proxima
do radar (posigdo inicial p® = pg = —30000m) e a outra realiza a sua curva distanciando-se do radar
(posi¢do inicial pg = 30000m e pg = 0m). O radar, como de costume, encontra-se na origem. A
Figura 6.3 mostra uma das trajetdrias em manobra.

Como estas duas trajetdrias sdo compostas por trés trechos, optou-se, além de apresentar as tabelas

com valores de RMS,, ., RMS,, e |[RMS||, em confeccionar dois gréificos de barras para os |[RMS||,
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x 10

Trecho?2

150 Trecho 3

-25[

Fig. 6.3: Manobra.

facilitando a visualizac¢ao de quais dos bancos de filtros se sairam melhor nos seus desempenhos frente
as trajetorias. Foram consideradas para a trajetoria com posi¢do inicial em p? = pg = —30000m,
a estimativa inicial Zojo € a matriz o dadas em (6.9) e (6.10), respectivamente. Desta forma, para
a trajetéria com posi¢do inicial em p? = pg = —30000m, foram obtidos as tabelas e os gréficos
com valores de ||RMS]||, tanto para a trajetéria completa (linhas horizontais) e por trecho de trajetéria

(barras verticais):

Trecho

Fig. 6.4: Grifico de |RMS|| - Manobra - (p2,p)) = (—30000m, — 30000m).
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Tab. 6.6: RMS,,, e RMS,,, — Trajetéria manobra — (p),p) = (—30000m, — 30000m)

Trecho ‘Banco\ RMS,, ‘ RMS,, ‘

1 IMMe | 279,3454 | 248,1156
IMMy, | 187,7516 | 173,1332
) IMMe | 237,2330 | 197,6116
IMMy, | 159,9978 | 134,0376
3 IMMe | 215,4830 | 151,4864
IMMy, | 166,9290 | 110,1858

Observando o gréfico 6.4, vemos mais uma vez um bom desempenho do banco formado por filtros
BLUE, mesmo com os valores apresentados serem proximos um dos outros. Veja que na Figura 6.4,
as barras diminuem de acordo com a mudanga de trecho; isto se da pelo fato de que no inicio ha uma
adaptacgdo das estimativas dos filtros, que vao sendo corrigidas pelos filtros com o passar do tempo e,
consequentemente, o desempenho vai melhorando.

Agora, para a outra trajetéria manobra, foram consideradas para a trajetéria com posi¢ao inicial
em p) = 30000m e p) = Om, a estimativa inicial &g e a matriz Py, dadas em (6.11) e (6.12),

respectivamente.

Trecho

Fig. 6.5: Grifico de ||[RMS|| - Manobra - (p,p))) = (0m,30000m).

Observando a Tabela 6.7, vemos que, para alguns poucos valores de RMS,, , o banco IMMe
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Tab. 6.7: RMS,,, e RMS,,| — Trajetéria manobra — (p2,p)) = (30000m,0m)

Trecho ‘Banco\ RMS,, ‘ RMS,, ‘

| IMMg | 409,8622 | 99,8393
IMMy, | 367,5003 | 96,7870

’ IMMe | 485,3013 | 199,4446
IMMy, | 429,1280 | 171,5857

3 IMMe | 511,6211 | 266,2097
IMMy, | 431,7341 | 217,8153

supera o banco IMM}, por duas vezes, mas os valores sdo proximos. Entretanto, na grande maioria
das vezes, novamente, o banco IMMy, supera o banco formado pelos EKF’s. Este bom desempenho

também pode ser notado na Figura 6.5, tanto em cada um dos trechos, quanto na trajetdria total. Note

um fato curioso neste mesmo gréfico: os valores de ||[RMS]||, apesar de apresentarem uma estabilidade,
aumentam de trecho para trecho, diferentemente do visto na Figura 6.4. Isto ocorreu pelo fato do alvo
estar se afastando do radar e, como foi dito anteriormente, quanto mais afastado do radar, piores
ficam as estimativas, devido a diminui¢cdo da qualidade das medidas. Com isso, acabam resultando
nos valores um pouco mais elevados de ||[RMS]].

Uma possivel razdo para que o desempenho do banco IMMy, formado por dois filtros BLUE tenha
sido melhor em relacdo ao desempenho do banco de filtros IMM, € a forma caracteristica da matriz
Sk+1|k> presente nas equagdes de filtragem, cuja estrutura depende de forma significativa do alcance
(1), fazendo com que esta matriz tenha variagdes de acordo com mudangas de alcance o alvo que esta
sendo rastreado, tendo uma precisdo maior pelo fato de ser mais realista, isto €, maior a distancia do
radar (alcance), maior o erro e vice-versa.

Portanto, com base nos resultados obtidos, o filtro BLUE, € o filtro escolhido para ser utilizado
nas andlises de avaliacOes e resultados da Secdo 6.2. Nesta secdo, serdo confrontadas as propostas

apresentadas nas secoes 4.3 e 5.6, envolvendo as duas técnicas de filtragem, IMM e PF.

6.2 Testes de Desempenho — IMM versus PF

Esta segunda etapa de testes tem como objetivo comparar o desempenho de duas técnicas propos-
tas nos capitulos anteriores: trés diferentes bancos de filtros com a técnica IMM diante do PF, com a
utilizagcdo da velocidade radial para cdlculo da velocidade angular, todos baseados em filtros BLUE,
como dito na se¢do anterior. Uma observacdo deve ser feita neste momento: a técnica de PF, antes da
proposta na Secao 5.6 e utilizada nas avalia¢Oes descritas nas proximas secoes, foi testada para o caso

de sistemas sujeitos a saltos markovianos, fazendo com que cada estado de Markov correspondesse
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a um valor de velocidade angular de forma anéloga ao considerado na técnica IMM. Foram feitos
testes baseados nesta idéia, porém os desempenhos resultantes desta aplicagdo foram muito aquém
do esperado, mesmo utilizando um ndmero elevado de estados de Markov (nove estados, no total).
Mesmo elevando o nimero de estados, o desempenho ndao melhorava de forma satisfatoria. Desta
forma, decidiu-se ndo tratar esta aplicagcdo, pois todos os seus resultados nao foram razodveis.

Feitas as consideracdes iniciais, passemos para o critério de desempenho adotado. O critério foi o
mesmo apresentado na Secao 6.1, s6 que desta vez considerando as informacdes relativas a p, € v, ou
seja, sob o ponto de vista tridimensional. Portanto, basta estender as equacdes do caso bidimensional,

levando em conta as informacdes de z, logo:

RMS)® = \/%(res‘,ﬁ)T resf,k=0,....,n (6.13)
RMS;” = 4/ %(res%)T res;, k=0,...,n (6.14)
RMS) = %(resZ)T resi;, k=0,....,n (6.15)
RMS,, = M (6.16)
RMS,, = Z’LOTRMS% (6.17)
RMS,. = w (6.18)
|RMS| = \/RMS. +RMS., +RMS,, (6.19)

Baseado nestes valores, mais especificamente em |[RMS||, foi determinado um outro critério de
desempenho, que visa analisar a melhora ou a piora entre as técnicas de IMM e a técnica de PF. Para
isso, foi calculado o seguinte valor, tanto por trecho, quanto para a trajetoria toda, que quantifica

quanto a técnica de PF melhorou ou piorou em relacdo a técnica de IMM. Sua expressdo € a seguinte

RMS
D= (1 - ”_A) % 100% (6.20)
IRMS ||

em que |[RMS||,; é a norma do vetor |[RMS|| para a técnica de PF e ||[RMS|;;n € a norma do vetor
IRMS|| para a técnica de IMM. O valor D funciona da seguinte forma: quando |[RMS]||,; menor do
que |[RMS||;.m, OU seja, a técnica de PF teve um desempenho melhor do que a técnica de IMM, o
valor D > 0 indica a melhora que a técnica de PF teve em relacdo a técnica de IMM; por exemplo,
a técnica de PF teve uma melhora de 2% em relagdo a técnica de IMM. No caso contrdrio, isto €,

quando a técnica de PF tiver um desempenho pior do que a técnica de IMM, o valor D < 0 vai
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indicar a piora que a técnica de PF teve em relagdo a técnica de IMM; por exemplo, a técnica de PF
teve uma piora de —5% em relacéo a técnica de IMM. A notagdo de sinais nos casos de melhora (+)
e piora (—) facilita saber quando € uma ou outra.

Determinados os critérios de avaliacao, passemos para o dados dos testes. Para a técnica de IMM,
precisamos definir qual é a matriz de transi¢do de probabilidades de Markov IP. Nestes testes, foi

adotada a seguinte matriz, que serve para os trés bancos de filtros propostos:

090  010/(n—1) --- 0,10/(n—1)
0,10/(n — 1 090 - 0,10/(n—1
_ | 00/n =) ) o =0 3ss 62
0,10/(n—1) 0,10/(n—1) --- 0,90

nxn

Para os trés bancos de filtros propostos na técnica de IMM, as matrizes de covariancia utilizadas
Q € R**3 (modelo CV), Q € R*** (modelo CTpp): @ € R%*% (modelo CTpa) foram determinadas
através de testes de filtragem, tentando encontrar o melhor ajuste para o melhor desempenho de cada

um dos filtros. Desta maneira, as matrizes () para os trés modelos sdo (considerando 7" = 4s):

Tab. 6.8: Matrizes () — IMM.

’ Modelo ‘ Matriz Q) ‘
CvV 4T,

CTp}1 diag (5713, 0,006)

CTpa dlag (7T215, 0,0012[3)

Para a técnica de PF, a matriz Q € R3*? foi definida como sendo Q = 772I3;. As variincias
do alcance, do angulo de azimute, do angulo de elevacdo e da velocidade radial, que sdo dados
de precisio obtidos de especificagdo, sdo o2 = 75% o2 = 0,0175%, 02 = 0,0175% e 02 = 2%,
respectivamente. Além das matrizes () e R, é preciso definir o nimero de particulas N, os valores

das variancias o2 02y e o2

wg? Cw Wz

de w,, w, e w;, respectivamente e das constantes o, o € 3. O nlimero
de particulas adotado foi de N = 100. Outras quantidades foram testadas, como N = 50, N =
250 e N = 500, mas nenhuma delas acrescentou melhorias nas avaliagdes e nos desempenhos. As
2, =02, =02 =0,008; jd os valores de a; e oy que tiveram o

melhor ajuste para um bom desempenho foram a; = 0,4 e ap = 0,8.

variancias foram assim definidas: o

Por fim, restam apenas definir Zo|o € ). Estes valores sdo adotados para ambas as técnicas e sao

0s seguintes:

Foo = [=30000m 196,16m/s — 30000m 154,98m,/s 600m Om/s|” (6.22)
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Poo = diag (1500%,(1500%)/4,1500,(1500%)/4,1500%,(1500) /4) (6.23)

Nas proximas se¢des, apresentaremos os resultados referentes aos testes feitos com trés trajetorias-

base, loop, manobra e ziguezague, com variacdes em cima destas duas tltimas.

6.2.1 Trajetoria Loop

A primeira trajetéria testada € a trajetoria loop, que € formada por trés trechos: uma linha reta,
uma volta circular em que o alvo chega a ficar de ponta-cabeca e finaliza com uma trajetdria retilinea.

A Figura 6.6 ilustra a estrutura de uma trajetoria loop.

Trecho 2

15000 —
Trecho 3

10000 — - .
Trecho 1

5000 —

x 10

Fig. 6.6: Trajetoria Loop.

Para esta trajetéria, foram obtidos quatro graficos que tratam dos valores de ||[RMS]|| para cada

uma das técnicas, trés para o IMM e um para o PF. Os gréaficos encontram-se na Figura 6.7.
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Fig. 6.7: Griéficos de | RMS]|| - Loop.

Além dos graficos da Figura 6.7, também foi montada a Tabela 6.9, que contem os valores de

D da equagdo (6.20). Lembrando que as melhoras (valores percentuais positivos) e pioras (valores

percentuais negativos) sao de técnica de PF em relacdo a técnica de IMM.

Tab. 6.9: Tabela comparativa entre IMM e PF — Trajetéria Loop

Filtro de Particulas
Banco | Trecho 1 | Trecho 2 | Trecho 3 | Trajetéria
IMM,; | 1,21% | -042% | -6,81% -2,55%
IMM, | 1,17% | -1,22% | -4,55% -1,39%
IMM; | 1,31% | -1,69% | 3.,74% 4,00%

Analisando os graficos da Figura 6.7, vemos que as quatro propostas possuem um desempenho

muito semelhante entre si, s6 podendo fazer a distin¢ao de qual se saiu melhor entre a técnica de IMM



94 Testes e Resultados

e de PF através valores da Tabela 6.9. Observando estes valores, vemos que a técnica de PF teve um
desempenho um pouco pior em relagdo aos trés bancos da técnica de IMM, pois a maioria dos valores

de D sdo negativos, tendo o banco IMM; se saido melhor neste experimento.

6.2.2 Trajetéoria Manobra

A trajetdria testada nesta sec¢do € a trajetéria manobra, idéntica a mostrada na Figura 6.3, sé que
ocorrendo em um plano no espago. A Figura 6.6 ilustra como fica a trajetoria da Figura 6.3 para o

caso tridimensional.

601

Trecho 2
600.5 '
Trecho }\
600 :
599.5 '
: ’\Treghol

Fig. 6.8: Trajetoria Manobra.

As avaliacoes realizadas foram feitas utilizando oito trajetorias baseadas na manobra, sendo uma
delas ocorrendo em um plano paralelo ao plano xy (inclinacdo 0°) e as outras sete distintas pela
inclinacao do plano onde ocorre a trajetoria. As sete inclinagdes testadas foram: —60°, —45°, —30°,
+30°, +45°, +60° e +90°. Para a manobra ocorrendo em um plano de inclinagdo de —60°, foram
gerados os graficos da Figura 6.9 e a Tabela 6.10 de valores de D.
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Fig. 6.9: Gréficos de ||[RMS|| - Manobra (inclinagdo —60°).

Tab. 6.10: Tabela comparativa entre IMM e PF — Manobra (inclinagao —60°)

Filtro de Particulas
Banco | Trecho 1 | Trecho 2 | Trecho 3 | Trajetéria
IMM; | 9,70% 4,70% 3,54% 7,30%
IMM, | 8,00% 2,65% 2,00% 5,62%
IMM3 | 8,77% 3,67% 3,74% 6,73%

Para a manobra ocorrendo em um plano de inclinacdo de —60°, a técnica de PF obteve um de-

sempenho muito bom, podendo ser claramente visto nos gréaficos da Figura 6.9 e comprovado pelos

valores que compdem a Tabela 6.10. Note também nas Figuras 6.9a, 6.9b e 6.9c, referentes aos trés

bancos de filtros IMM, que seus desempenhos foram muito préximos, indicando que realmente a téc-

nica de PF teve um bom desempenho.
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Agora, para a manobra ocorrendo em um plano de inclinagdo de —45°, foram gerados os graficos

da Figura 6.10 e a Tabela 6.11.
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Tab. 6.11: Tabela comparativa entre IMM e PF — Manobra (inclinagdo —45°)
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Fig. 6.10: Graficos de ||[RMS]|| - Manobra (inclinagido —45°).

Filtro de Particulas
Banco | Trecho 1 | Trecho 2 | Trecho 3 | Trajetoria
IMM; | 14,15% | 11,87% | 8,79% 12,21%
IMM, | 14,74% | 12,41% | 9,05% 12,70%
IMM3 | 14,02% | 11,44% | 8,96% 12,15%

A técnica de PF, mais uma vez, foi superior aos trés bancos IMM, e desta vez com um 6timo
desempenho, comprovado pelos valores encontrados na Tabela 6.11. Perceba que, novamente, nas

Figuras 6.10a, 6.10b e 6.10c, referentes aos trés bancos de filtros IMM, que seus desempenhos foram
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praticamente iguais, mostrando a superioridade da técnica de PF frente a técnica de IMM.
Seguindo agora para a trajetéria manobra com inclinacdo de —30°, foram obtidos os graficos da
Figura 6.11 e a Tabela 6.12.
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Fig. 6.11: Graficos de ||RMS]|| - Manobra (inclinagido —30°).

Tab. 6.12: Tabela comparativa entre IMM e PF — Manobra (inclinagdo —30°)

Analisando os gréficos da Figura 6.11, vemos que as quatro propostas possuem um desempenho

muito semelhante entre si. No entanto, pelos valores da Tabela 6.12, em que vemos o desempenho

Filtro de Particulas
Banco | Trecho 1 | Trecho 2 | Trecho 3 | Trajetoria
IMM; | 3,63% -1,09% | -3,84% 0,34%
IMM, | 2,63% -2,09% | -4,38% -0,48%
IMM; | 3,25% -1,47% | -1,25% 1,06%
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razodavel da técnica de PF, com valores de D distribuidos em positivos e negativos, e os valores baixos

mostram poucas diferencas no desempenho das técnicas.

A préxima trajetéria manobra ocorre sem inclinacao, isto €, 0° e obteve-se os graficos da Figura

6.12 e a Tabela 6.13 para esta trajetoria.
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Fig. 6.12: Graficos de ||[RMS|| - Manobra (inclinacdo 0°).

Tab. 6.13: Tabela comparativa entre IMM e PF — Manobra (inclinagio 0°)

Filtro de Particulas
Banco | Trecho 1 | Trecho 2 | Trecho 3 | Trajetoria
IMM; | 13,47% | 8.42% 0,68% 8,91%
IMM, | 17,17% | 13,00% | 5,63% 13,07%
IMM; | 17,17% | 12,93% | 5,00% 12,89%

Para a trajetéria manobra sem inclinag¢do, o desempenho da técnica de PF foi muito bom, com-
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provado pelos gréficos e tabela acima. Veja que no grafico 6.12a, dentre os bancos de filtros IMM,

foi o que teve o melhor desempenho, mas ndo conseguindo superar a técnica de PF.

A préxima trajetéria manobra ocorre com inclinagdo de +30°, e, para tal trajetdria, construiu-se

os gréficos da Figura 6.13 e a Tabela 6.14.
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Fig. 6.13: Graficos de ||RMS]|| - Manobra (inclinagdo 30°).

Tab. 6.14: Tabela comparativa entre IMM e PF — Manobra (inclinagao 307)

Filtro de Particulas
Banco | Trecho 1 | Trecho 2 | Trecho 3 | Trajetoria
IMM; | -9,17% | -17,86% | -23,33% | -15,12%
IMM, | -6,73% | -15,50% | -17,88% | -11,66%
IMM3 | -8,94% | -16,66% | -5,75% -8,63%

Pela primeira vez, a técnica do PF teve um desempenho ruim comparado aos bancos de filtros do
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trecho, mas mesmo pelo gréfico e pelos préprios valores da tabela, vemos que os trés bancos de filtros

foram os que tiveram desempenhos superiores desta vez.

Continuando, a seguinte trajetoria manobra ocorre com inclinagdo de +45°, elaborando-se os

gréficos da Figura 6.14 e a Tabela 6.15.
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Fig. 6.14: Gréficos de ||[RMS|| - Manobra (inclinagio 45°).

Tab. 6.15: Tabela comparativa entre IMM e PF — Manobra (inclinagdo 45°)

Filtro de Particulas
Banco | Trecho 1 | Trecho 2 | Trecho 3 | Trajetoria
IMM; | -1,88% | -546% | -10,86% | -5,42%
IMM, | 0,86% | -3,75% | -5,96% -2,02%
IMM; | 0,23% | -3,28% | -2,98% -1,24%
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Novamente, a técnica do PF teve um desempenho ndo muito bom perto dos bancos de filtros do
IMM, mas um pouco melhor em relagdo aos resultados da trajetéria com inclinacdo de —30°. Os
gréaficos da Figura 6.14 mostram uma semelhanca entre os desempenhos das técnicas, mas a Tabela
6.15 mostra o desempenho, aquém do esperado, da técnica do FP.

No préximo caso, a trajetéria manobra ocorre com inclinagdo de +60° com seus respectivos

graficos e tabela.
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Fig. 6.15: Graficos de ||[RMS]|| - Manobra (inclinagio 60°).

Tab. 6.16: Tabela comparativa entre IMM e PF — Manobra (inclinag¢do 60°)

Filtro de Particulas

Banco | Trecho 1 | Trecho 2 | Trecho 3 | Trajetoria
IMM; | 10,48% | 7,75% 6,97% 9,10%
IMM, | 11,49% | 8,49% 7,71% 9,98%
IMM; | 11,27% | 8,36% 7,59% 9,79%
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Nesta trajetoria o desempenho da técnica de PF voltou a ser o melhor dentre os testados, compro-
vando claramente nos gréificos da Figura 6.15 e Tabela 6.16. Isso mostra que, os casos das trajetdrias
com inclinagdes de —30° e de +45° podem ser possiveis casos isolados, ja que foram obtidos outras
vezes resultados de desempenho muito bons.

Finalmente chegamos a tltima trajetéria manobra, que ocorre com inclinag@o de +90°, e, para tal

trajetoria, os graficos da Figura 6.16 e a Tabela 6.17 foram obtidos.
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Fig. 6.16: Graficos de ||[RMS|| - Manobra (inclinagio 90°).

Tab. 6.17: Tabela comparativa entre IMM e PF — Manobra (inclinagdo 90°)

Filtro de Particulas

Banco | Trecho 1 | Trecho 2 | Trecho 3 | Trajetoria
IMM, | 7,68% 5,49% 0,96% 5,03%
IMM, | 7,73% 5,31% 0,97% 5,05%
IMM; | 7,55% 5,24% 0,57% 4,80%
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Mais uma vez, a técnica de FP obteve sucesso em seu desempenho, diante dos trés bancos de
filtros IMM.

Em resumo, das oito trajetérias manobra testadas, em seis delas a técnica de FP obteve um resul-
tado muito bom em seu desempenho, mostrando que a técnica de FP é superior a técnica de IMM,
pelo menos para as trajetérias manobra. Isso era algo esperado, pois a técnica de FP proposta utiliza-
se de sorteios de valores de & baseados na informagao precisa da velocidade radial para determinar
os modelos para cada particula, a cada ciclo do algoritmo do PF e estes sorteios acabam aumentando
o leque de possibilidades de modelos dinamicos possiveis que podem ser adotados nas filtragem,
tornando as estimativas mais precisas e, consequentemente, melhorando os desempenhos. No caso
referente a trajetdria manobra de inclinacdo 4-30°, pode ser que os sorteios ndo tenham obtidos resul-
tados bons, resultando na queda de qualidade do desempenho.

Na préxima secdo, serdo testadas mais oito novas trajetérias, chamadas ziguezagues. Os mesmos

testes de desempenho, com gréficos e tabelas, serdo apresentados.

6.2.3 Trajetoria Ziguezague

A ultima trajetdria testada € a trajetdria ziguezague, que € formada por sete trechos, iniciando e
finalizando com trajetdrias retilineas, e alternando entre linhas retas e curvas idénticas as presentes

nas manobras apresentadas na Secao 6.2.2. A Figura 6.17 um exemplo de trajetoria ziguezague.

Trecho 6

Trecho 2

Trecho 7\

_Trecho §

Trecho 3 Trecho 1

Trecho 4

Fig. 6.17: Trajetdria em ziguezague.

Assim como para o caso das trajetdrias manobras com inclinagdes, foram feitos testes utilizando

oito trajetérias baseadas no ziguezague, uma ocorrendo em um plano paralelo ao plano zy e sete
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ocorrendo em planos com inclinacdes, as mesmas testadas para a trajetoria manobra. A trajetoria

ziguezague no plano inclinado de —60°, os graficos da Figura 6.18 e a Tabela 6.18 estdo abaixo.
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Trecho Trecho

(c) IMM3 (d) PF

Fig. 6.18: Gréficos de ||RMS]|| - Ziguezague (inclinagdo —60°).

Tab. 6.18: Tabela comparativa entre IMM e PF — Ziguezague (inclinacdo —60°)

Filtro de Particulas
Banco | Trecho 1 | Trecho 2 | Trecho 3 | Trecho 4 | Trecho 5 | Trecho 6 | Trecho 7 | Trajetoria
IMM,; | 8,94% 8,17% 4,99% 9,05% | 18,38% | 15,69% | 13,26% 11,53%
IMM, | 8,83% 8,04% 4,81% 4,77% 9,42% 7,05% 6,55% 7,33%
IMM; | 9,01% 8,20% 472% | 18,07% | 44,76% | 41,44% | 38,10% | 26,00%

Para a ziguezague ocorrendo em um plano de inclinacdo de —60°, a técnica de PF teve um desem-

penho excelente, podendo ser claramente visto nos graficos da Figura 6.18 e nos valores da Tabela

6.18, onde ndo ha uma piora sequer. A Figura 6.18c, referente ao banco IMM3, mostra que este teve
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um desempenho ruim no final da trajetéria, diferentemente dos outros dois bancos.

No ziguezague ocorrendo com uma inclinacdo de —45°, foram feitos os graficos da Figura 6.19 e
a Tabela 6.19.
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Fig. 6.19: Grificos de ||RMS|| - Ziguezague (inclinagdo —45°).

Tab. 6.19: Tabela comparativa entre IMM e PF — Ziguezague (inclinagdo —45°)

Filtro de Particulas
Banco | Trecho 1 | Trecho 2 | Trecho 3 | Trecho 4 | Trecho 5 | Trecho 6 | Trecho 7 | Trajetoria
IMM; | -0,66% | 4,43% 1,58% | -3,85% | 5,36% 5,01% 2,01% 1,92%
IMM, | -1,17% | 3,55% L,14% | -6,31% | -5,01% | -5,16% | -5,27% -2,44%
IMM; | -1,11% | 3,76% 6,23% | -0,93% 1,45% 0,71% 0,81% 1,42%

A técnica de PF, tanto observando-se os graficos quanto a tabela, teve um desempenho equivalente

ao dos bancos de filtros da técnica IMM. Houve uma distribui¢ao uniforme de melhoras e pioras da
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técnica de PF, e estes valores da Tabela 6.19 sdo baixos, comprovando esta semelhanca nos desempe-
nhos.

Seguindo agora para a trajetéria ziguezague com inclinagdo de —30°, foram obtidos os graficos
da Figura 6.20 e a Tabela 6.20.
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Fig. 6.20: Grificos de ||[RMS|| - Ziguezague (inclinagdo —30°).

Tab. 6.20: Tabela comparativa entre IMM e PF — Ziguezague (inclinagdo —30°)

Filtro de Particulas
Banco | Trecho 1 | Trecho 2 | Trecho 3 | Trecho 4 | Trecho 5 | Trecho 6 | Trecho 7 | Trajetoria
IMM; | 2,56% | -0,40% | -1,18% | 10,26% | 29,73% | 28,67% | 27,19% 14,60%
IMM, | 2,56% | -0,80% | -1,69% 1,23% | -029% | -1,63% | -2,27% -0,26%
IMM;3 | 1,99% | -1,28% | 0,20% | 11,07% | 32,97% | 31,53% | 30,19% 16,81%

Analisando os graficos da Figura 6.20, vemos uma semelhancga entre os gréficos 6.20b e 6.20d,
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que pdde ser confirmado na Tabela 6.20, em que os valores sdo muito proximos de zero. Em relagao

aos outros dois bancos restantes, a técnica de PF foi visivelmente superior.

A préxima trajetdria ziguezague ocorre sem inclinagdo, isto €, 0° e obteve-se os gréficos da Figura

6.21 e a Tabela 6.21 para esta trajetoria.
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Fig. 6.21: Gréficos de ||RMS]|| - Ziguezague (inclinag¢do 0°).

Tab. 6.21: Tabela comparativa entre IMM e PF — Ziguezague (inclinagdo 0°)

Filtro de Particulas
Banco | Trecho 1 | Trecho 2 | Trecho 3 | Trecho 4 | Trecho 5 | Trecho 6 | Trecho 7 | Trajetoria
IMM; | 13,67% | 9,70% 2,93% 11,40% | 29,04% | 26,54% | 30,95% 19,77%
IMM, | 17,37% | 14,13% | 7,80% 14,02% | 32,62% | 31,18% | 27,30% | 20,82%
IMM; | 17,36% | 14,14% | 7,17% 12,39% | 18,01% | 14,65% | 16,65% 14,97%

Para a trajetéria ziguezague sem inclinacao, o desempenho da técnica de PF foi 6timo, compro-
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vado pelos graficos e tabela acima. Veja que no grafico 6.21c, dentre os bancos de filtros IMM, foi o
unico que chegou a ficar mais préximo dos resultados de desempenho da técnica de PF, mas mesmo
assim ndo conseguindo superé-la.

A préxima trajetdria ziguezague ocorre com inclinagdo de +30°, e, para tal trajetoria, construiu-se

os graficos da Figura 6.22 e a Tabela 6.22.
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Fig. 6.22: Gréficos de ||RMS]|| - Ziguezague (inclina¢do 30°).
Tab. 6.22: Tabela comparativa entre IMM e PF — Ziguezague (inclinac¢do 30°)
Filtro de Particulas
Banco | Trecho 1 | Trecho 2 | Trecho 3 | Trecho 4 | Trecho 5 | Trecho 6 | Trecho 7 | Trajetoria
IMM; | -20,75% | -22,18% | -23,83% | -25,53% | -11,07% | -10,03% | -7,47% | -16,30%
IMM; | -20,08% | -21,83% | -22,43% | -27,34% | -17,60% | -17,43% | -12,73% | -18,66%
IMM; | -20,07% | -20,68% | -16,57% | -23,37% | -9,02% | -9,74% | 23,27% -6,07%
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Pela segunda vez, contando com os resultados das trajetorias de manobra, a técnica do PF teve
um desempenho péssimo perto dos bancos de filtros do IMM. Observando o grafico 6.22d, notamos
que os valores de ||[RMS]|| de trecho pra trecho diminuem, mesmo assim, podemos perceber que os
trés bancos de filtros foram os que tiveram desempenhos melhores.

A seguinte trajetdria ziguezague ocorre com inclina¢do de +45°; os graficos da Figura 6.23 e a

Tabela 6.23 sdo os resultados de desempenho correspondentes.
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Fig. 6.23: Graficos de ||RMS]|| - Ziguezague (inclinacdo 45°).

Tab. 6.23: Tabela comparativa entre IMM e PF — Ziguezague (inclinacdo 45°)

Filtro de Particulas
Banco | Trecho 1 | Trecho 2 | Trecho 3 | Trecho 4 | Trecho 5 | Trecho 6 | Trecho 7 | Trajetoria
IMM; | 8,03% 7,78% 1,16% 3,74% | 21,15% | 18,52% | 20,26% 12,77%
IMM, | 7,49% 7,29% 1,80% | -0,02% | 7,28% 4,73% 8,19% 6,33%
IMM; | 7,71% 7,58% 3,16% 2,70% | 14,04% | 10,99% | 24,72% 12,24%
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Aqui, a técnica do PF voltou a ter um desempenho bom perto dos bancos de filtros do IMM, sendo

superior, mais uma vez, aos trés bancos de filtros.

No préximo caso, a trajetéria ziguezague ocorre com inclinacdo de +60° com seus resultados

apresentados nos graficos da Figura 6.24 e Tabela 6.24.

(a) IMM,

[E|[RMS|| - Trecho

3 4 5
Trecho

|[RMS| - Trajetdrial |

1 2

3 4 5
Trecho

(c) IMM3

T [RVS| - Trecho

—— ||RMS|| - Trajetsria| |

6 7

[ |RMS| - Trecho

3 4 5
Trecho

(b) IMM,

|RMS)| - Trajetdrial |

[ [RMS|| - Trecho

||RMS|| - Trajetcria| |

3 4 5
Trecho

(d) PF

Fig. 6.24: Gréficos de ||RMS]|| - Ziguezague (inclinagdo 60°).

Tab. 6.24: Tabela comparativa entre IMM e PF — Ziguezague (inclina¢do 60°)

Filtro de Particulas
Banco | Trecho 1 | Trecho 2 | Trecho 3 | Trecho 4 | Trecho 5 | Trecho 6 | Trecho 7 | Trajetoria
IMM; | -6,36% | -8,36% | -8,07% | -3,46% | 16,44% | 15,19% | 9,57% 2,95%
IMM, | -4,12% | -6,44% | -7,08% | -5,07% | 7,50% 5,54% 4,13% -0,13%
IMM3 | -449% | -6,73% | -7,68% | 0,02% | 23,17% | 21,71% | 16,22% 7,35%

Aqui ocorreu um fato bem curioso: o desempenho da técnica de PF estava baixo até o terceiro
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trecho e a partir do quarto trecho, seu desempenho comecou a melhorar bem. Isto mostra que as
estimativas melhoraram sua qualidade depois de um tempo, chegando até a superar os trés bancos da
técnica IMM.

Finalmente chegamos a dltima trajetdria ziguezague, que ocorre com inclinagdo de +90°, e, para

tal trajetdria, os graficos da Figura 6.25 e a Tabela 6.25 foram obtidos.
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Fig. 6.25: Gréficos de ||RMS]|| - Ziguezague (inclina¢do 90°).

Tab. 6.25: Tabela comparativa entre IMM e PF — Ziguezague (inclinacdo 90°)

Filtro de Particulas
Banco | Trecho 1 | Trecho 2 | Trecho 3 | Trecho 4 | Trecho 5 | Trecho 6 | Trecho 7 | Trajetoria
IMM; | 18,05% | 12,11% | 10,71% | 30,88% | 60,16% | 57,93% | 54,69% | 40,69%
IMM, | 16,14% | 10,14% | 8,55% | 19,39% | 30,35% | 27.43% | 23,67% 19,26%
IMM; | 17,45% | 11,06% | 9,43% | 22,51% | 38,82% | 35,74% | 31,67% | 24,23%
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Desta vez, a técnica de FP mostrou um desempenho muito superior em relagdo aos trés bancos,
sem qualquer tipo de piora, chegando a ficar com uma melhora acima de 60% em um dos trechos, em
relacdo ao banco IMM;. Das oito trajetdrias ziguezague testadas, novamente em seis delas a técnica

de FP obteve desempenhos satisfatorios.

6.2.4 Trajetorias com Curvas Rapidas

Um ultimo teste comparativo de desempenho entre as técnicas de IMM e PF foi elaborado, desta
vez utilizando trajetdrias que se diferenciam entre si pela rapidez com que sao realizadas as curvas.
Esta rapidez é determinada pelo valor da aceleracdo centripeta, que geralmente é colocada como
valores multiplos da aceleracdo da gravidade g. As trajetdrias escolhidas para a realizacdo destes
testes comparativos formam trés curvas em “S”, isto €, uma trajetéria que tem seu formato semelhante

a letra “s”. A Figura 6.26 mostra como é o comportamento desta trajetdria.

601
Trecho 2

600.5

600 Trecho l\
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Trecho 5

599 ..
1
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Fig. 6.26: Trajetéria em “S”.

Para os testes de desempenho, foram escolhidas trés trajetérias em “S”: a primeira € realizada
com curvas em 5¢°, com 09 = [150 150 0]"m/s, a segunda em 7g com 09 = [200 200 0]"m /s
e a terceira em 9¢° com Ggp = [250 250 0]7m/s. Assim como nas segdes anteriores, o critério
de desempenho foi baseado em avaliagdes de ||[RMS||, dado em (6.19), e de D dado em (6.20),
sendo que para este ultimo avaliaremos as melhoras e as pioras da técnica do PF em relagdo ao IMM

somente para os trechos 3 e 5. Estes trechos sdo trajetdrias retilineas que se iniciam depois do alvo

’maxima aceleracdo centripeta suportada por uma pessoa comum
3maxima aceleraciio centripeta suportada por um piloto de avidio supersonico
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ter executado uma curva rapida. Desta forma, podemos verificar como as estimativas se comportam
depois da execucdo de uma curva rapida. Os trechos em curva ndo foram comparados por D pois
o nimero de dados durante as curvas sdo baixos, entre trés e quatro dados, no maximo, assim nao
€ possivel obtermos uma avaliacdo mais precisa. Para trajetoria em “S” com curvas em 5g foram

obtidos os gréficos da Figura 6.27 e a Tabela 6.26, utilizando os mesmos dados dos testes anteriores,

exceto pelas velocidades iniciais:

[ ||RMS | - Trecho
|IRMS|| - Trajetéria |

Trecho

(a) IMM,

[ RMS|| - Trecho
— ||RM], - Trajetsria

Trecho

(c) IMM;

[ | RMS)| - Trecho
|IRMS || - Trajet6ria) |

700

Trecho

(b) IMM,

600 -

500

[ |[RMS|| - Trecho
— ||RMS)| - Trajetéria

7 400
I8 300}
2001

100+

Trecho

(d) PF

Fig. 6.27: Gréficos de ||[RMS|| - Trajet6ria em “S” com 5g.

Filtro de Particulas

Banco | Trecho 3 | Trecho 5
IMM; | 26,38% | 11,68%
IMM, | 12,93% | 10,01%
IMM; | 16,24% | 3,14%

Tab. 6.26: Tabela comparativa entre IMM e PF — Trajetéria em “S” — 5g.
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Testes e Resultados

Observando os graficos, vemos que o comportamento da evolucdo de |RMS]|| é a mesma e as
técnicas de IMM possuem resultados bastante semelhantes, mas note que a técnica de PF possui

valores mais baixos do que os trés bancos de filtros. Perceba também o bom desempenho da técnica

de PF através dos valores de D, com boas melhorias.

Passando agora para a trajetéria com curvas em 7g, j4 podemos notar diferengas visiveis entre as

duas técnicas de filtragem, como mostram a Figura 6.28 e a Tabela 6.28 a seguir:

[ |[RMS| - Trecho

L | — IRMS] - Trajetoria

Trecho

(a) IMM,

[ | RMS|| - Trecho

— |[RMS|| - Trajetéria

Trecho

(c) IMM;

[ |[RMS|| - Trecho

RS - Trajetéria

Trecho

(b) IMM,

[ |[RMS|| - Trecho
t| — |IRMS|| - Trajetéria

350 F

450

400

300
@ 250}
|~ 2001
150 F
100

50+

Trecho

(d) PF

Fig. 6.28: Grificos de ||[RMS|| - Trajet6ria em “S” com 7g.

Tab. 6.27: Tabela comparativa entre IMM e PF — Trajetdria em “S” — 7g.

Filtro de Particulas
Banco | Trecho 3 | Trecho 5
IMM,; | 87,49% | 87,63%
IMM, | 87,49% | 87,37%
IMM; | 87,47% | 87,66%
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Note que, mais uma vez, os bancos IMM possuem resultados de desempenho bem semelhantes,

porém bem

tanto pelos

ruins se comparados ao desempenho da técnica de PF, que teve um desempenho excelente,

valores de ||[RMS|| quanto pelas porcentagens de melhoria da tabela. Observe também

que em todos os gréficos, houve um aumento do valor de |[RMS]|| nos dltimos trechos, mostrando
que o retorno a trajetdria retilinea depois da segunda curva € dificil para ser executado. Finalmente,

chegamos a trajetéria com curvas em 9¢g, em que foram obtidos a Figura 6.29 e a Tabela 6.28:

1000

[ |RMS|| - Trecho
|[RMS)| - Trajetérig

9001 | [|RMS|| - Trecho

[RMS)|| - Trajetériq

800 -

[RMS|

Trecho

(b) IMM,

[ |RMS| - Trecho [ RMS]| - Trecho

||RMS|| - Trajetérig

|RMS)| - Trajet6ri

5

Trecho Trecho

(c) IMM3 (d) PF

Fig. 6.29: Grificos de ||[RMS|| - Trajet6ria em “S” com 9g.

Tab. 6.28: Tabela comparativa entre IMM e PF — Trajetéria em “S” — 9g.

Filtro de Particulas
Banco | Trecho 3 | Trecho 5
IMM; | 3521% | 21,63%
IMM, | -1,12% | 43,41%
IMM; | 24,94% | 92,30%
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A partir dos resultados acima, podemo perceber que o ultimo trecho — terceira reta — é o mais
critico, para todas as técnicas testadas. Basta observar os valores elevados para o quinto trecho nos
grificos de desempenho. Note que, desta vez, cada um dos quatro resultados na Figura 6.29 foram
distintos, inclusive entre os bancos de filtros da técnica de IMM; perceba o desempenho razoédvel
do banco IMM; em relacdo aos outros dois bancos, IMM; e IMM3. Mesmo assim, a técnica de PF

saiu-se superior aos trés bancos de filtros.

Sintese do Capitulo

Neste capitulo foram realizados testes de trajetérias divididas em duas etapas: a primeira delas
teve o intuito de verificar quais dos filtros estudados, EKF ou filtro BLUE, se sairia melhor em um
teste de desempenho com algumas trajetdrias bidimensionais. Pelos resultados obtidos o filtro BLUE
foi aquele que apresentou o melhor desempenho dos dois filtros testados. Com os resultados obtidos
nestes testes, foi definido o filtro BLUE como aquele que fez parte da segunda etapa de testes.

A segunda etapa teve o intuito de realizar comparacdes de desempenho entre as propostas do
trés bancos de filtros IMM e a técnica do PF com o método para obter a velocidade angular a partir
da velocidade radial, e ambas as técnicas utilizando a velocidade radial como informacdo extra de
observacao. Foram utilizadas diversas trajetdrias tridimensionais, tanto em planos paralelos ao plano
xy, quanto em planos inclinados. Claramente a técnica de PF obteve bons resultados de desempenho
em relacdo aos trés bancos IMM, mesmo utilizando um nimero de particulas relativamente baixo,
N = 100. O bom desempenho da técnica de PF ficou claro nos testes com as trajetérias em *“S”
com diferentes valores de aceleracdo centripeta, em que os resultados mostraram a superioridade da
técnica de PF em relag@o aos outros bancos de filtros da técnica IMM.

Os gréficos a seguir mostram um dos casos testados* com trajetérias com curvas répidas, com
curvas realizadas com aceleracdo de 7g, comparando o banco IMM, e a técnica de PF. Observando
a Figura 6.30b, é possivel observar que a trajetéria estimada resultante da aplicacdo da técnica de
PF acompanha muito bem a trajetdria exata; ja o resultado observado na Figura 6.30a, a técnica de
IMM nio obteve uma estimativa da trajetoria que fosse capaz de acompanhar de forma adequada a

trajetoria exata.

A partir dos resultados obtidos para as trajetdrias testadas, elaborou-se uma tabela que mostra
quais das técnicas se saiu melhor em cada trajetdria, sob os pontos de vista de trecho e de trajetoria.

De um total de 91 trechos e de 20 trajetérias, foram obtidas as porcentagens dadas na Tabela 6.29.

4Para as outras trajetorias, os resultados sdo semelhantes. Desta forma, optou-se em mostrar apenas um dos casos.
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Fig. 6.30: Trecho em curva de 7¢g (a) IMMs; (b) PF (Os pontos em azul sdo as observacdes vindas do
radar).

Tab. 6.29: Tabela comparativa entre IMM e PF — Avaliagdo geral.

Técnica | Trechos | Trajetorias | Classificacdo
PF 67% 70% 1°
IMM; | 17,6% 15% 2°
IMM, | 13,2% 15% 3°
IMM; 2,2% 0% 4°

Observando a Tabela 6.29, vemos que a técnica de PF obteve um bom desempenho na maioria

das vezes, tanto para os trechos de trajetdria, quanto para as trajetdrias completas. Entre as técnicas

de IMM, o banco IMM; foi o que obteve mais vezes o melhor desempenho.



Capitulo 7
Conclusoes

O problema de rastreamento de alvos manobrantes trata de uma situac@o bastante complexa que
exige diversos estudos e andlises variadas e estd longe de ser um assunto acabado. Nos estudos e
andlises feitas durante esta dissertacao, primeiramente foi necessario adquirir um bom entendimento
sobre o processo de modelagens matemadticas de sistemas, tanto para alguns modelos matematicos
para a dindmica de um alvo, quanto para o modelo que descreve como as observagdes dos alvos se
relacionam com o estado do alvo.

Dos diversos modelos dinamicos existentes em [1], foram escolhidos os dois que melhor podem
representar possiveis movimentos de um alvo manobrante, que sdo o modelo de velocidade constante
(CV) e o modelo de giro constante (CT). Baseados nestes modelos, foram elaborados novos formatos
para alguns destes modelos, como os modelos CTph e CTpa, fazendo com que o numero de estados
dos alvos aumente com a inclusdo da velocidade angular. Estes modelos escolhidos foram capazes
de reproduzir adequadamente todas as trajetérias testadas no Capitulo 6. Destes modelos estudados
e elaborados, o modelo CTpa € um dos mais interessantes, pois ele lida com curvas que ocorrem em
planos arbitrarios do espaco, aumentando o nimero de modelos de possiveis trajetérias que podem
ser executadas por um alvo.

Nas diferentes representagdes para modelar as observagdes, apresentadas em [5], a estudada e
desenvolvida nesta dissertacao foi aquela utilizada com mais frequéncia em problemas reais de ras-
treamento de alvos manobrantes, que lida com observacdes no sistema de coordenadas esféricas do
radar. Adotando este sistema, verificamos que acaba surgindo o problema de polariza¢do das obser-
vacoes, como tratado em [7], [8], e [19]. Este fendmeno surge na conversao das observacdes para
coordenadas cartesianas e, para eliminé-lo, foi necessario desenvolver uma série de calculos, todos
detalhados no Capitulo 3.

Uma proposta desenvolvida nesta tese envolve o modelo de observagdes, em que incluimos uma

informacao que também € fornecida pelo radar, que é a velocidade radial. Sua precisdo é bastante
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grande, indicado pelo valor de varidncia especificado, que foi de 02 = 2% = 4. Este valor aplica-se
a situacdes de rastreamento reais, com radares verdadeiros. Diante das outras variancias, nota-se que
realmente trata-se de uma informac¢@o muito precisa. Esta precisdo acaba resultando na melhoria das
estimativas do vetor de estados zj,.

Vistos os modelos, partimos para o estudo do filtros que t€ém o papel de realizar as estimativas
dos estados do alvo, a partir das observagdes vindas do radar. Os dois filtros escolhidos para ser
estudados e analisados foram o filtro de Kalman estendido (EKF) e o filtro BLUE. Para estes dois
filtros, os principais calculos foram das matrizes jacobianas, que linearizam os modelos matematicos
da dindmica e das observacdes e que fazem parte das equagdes de filtragem de cada um deles, e,
especificamente para o filtro BLUE, os célculos da previsdo das observagdes 21, da matriz Sy
e do ganho de filtro W ;. Estes célculos trouxeram algumas dificuldades pela quantidade de termos
a serem definidos, mas ndo houve problemas para chegar aos resultados finais de cada um deles.

Nos testes de desempenho, foi feita uma comparagdo entre estes dois filtros sendo utilizados com
a técnica de IMM. Nas comparagdes apresentadas, o banco formado pelos filtros BLUE foi superior
ao formado por filtros de Kalman estendido, o que pesou na escolha do filtro BLUE para fazer parte
dos estudos seguintes. Um dos motivos que pode ter levado o filtro BLUE a ter um bom desempenho
estdo, principalmente, nos formatos da matriz de covariancia da inovagao Sy € do ganho do filtro
W41, cujos elementos sdo calculados separadamente para o filtro BLUE. Estas matrizes sao funcoes
de previsdes do vetor de estados e da varidvel alcance. Em relacdo a varidvel alcance, a dependéncia
desta traz efeitos de aproximagdo e afastamento de um alvo. Isso acaba trazendo resultados mais con-
dizentes com o que acontece em um sistema real de rastreamento, levando a resultados mais precisos.

Depois de estudados os filtros, foram estudadas as técnicas de filtragem que se utilizam destes
filtros para realizar as estimativas necessarias, com o objetivo de conseguir estimativas melhores do
que se estas fossem obtidas por um tnico filtro ou por conjuntos de filtros sem qualquer tipo de liga-
¢ao entre si. Foi com essa motivagao que estudamos duas das técnicas de filtragem mais utilizadas
nos problemas de rastreamento de alvos manobrantes, o de modelos multiplos interagentes (IMM),
estudado em [3] e o de filtro de particulas (PF), em que foi desenvolvido em [24]. Baseando-se nestas
duas técnicas de filtragem, elaboramos duas propostas, uma para cada técnica': a primeira proposta
envolveu a elaboracdo de trés bancos de filtros IMM diferentes entre si; a outra proposta envolveu a
técnica de PF — baseado no Algoritmo 5.2, em que leva-se em consideracdo as estimativas das par-
ticulas — na qual utilizamos a observacao da velocidade radial também para o cdlculo da velocidade
angular.

Foram baseadas nestas propostas das técnicas de filtragem que realizamos uma série de testes de

desempenho, com a finalidade de determinar qual das técnicas, IMM ou PF, se sairia melhor diante

"Em ambas as técnicas, levou-se em conta a presenca da velocidade radial no vetor de observacdes.
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de um conjunto de trajetdrias criadas. De forma clara, a técnica do filtro de particulas saiu-se muito
bem na grande maioria dos testes de desempenho, mesmo utilizando um baixo nimero de particulas
(N = 100). Esta quantidade mostrou-se suficiente para que fosse obtido um bom desempenho nos
testes. Este método que adota as particulas para a determinagdo das estimativas acaba criando muito
mais possibilidades de representar o comportamento real do alvo durante sua trajetoria, ja que cada
uma destas particulas corresponde a uma trajetoria diferente, definidas pelos sorteios da velocidade
angular &.

Algo que pode se tornar motivo para trabalhos futuros € criar uma espécie adaptacio das varidveis
a1 € g, com a inclusdo de 3, que foram definidas no Algoritmo 5.3, a qualidade dos sorteios de w:
quando as estimativas forem boas, aumentamos os valores de «; € g, € diminuimos o valor de (3 para
que o sorteio tenha uma variancia pequena e vice-versa.

Um outro teste realizado foi a comparacdo entre o desempenho das duas técnicas, IMM e PF,
frente a trajetdrias que possuam trechos com curvas em alta velocidade, distintas pelos valores de
aceleracdo centripeta (multiplos da acelerac¢do da gravidade). Assim como na avaliacido de desempe-
nho anterior, a técnica de PF saiu-se muito bem, dados os resultados obtidos.

Uma tabela foi criada mostrando o percentual de vezes que uma técnica se saiu melhor do que
as outras. Nesta tabela, verificou-se o bom desempenho da técnica de PF através do elevado niimero
de vezes em que esta técnica teve um bom desempenho, tanto para trechos de trajetoria, quanto para

trajetorias completas.
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Apéndice A

Matriz de Covariancia ?;. para o EKF com

Observacoes Despolarizadas

Quando realizamos a conversao das observagdes de coordenadas esféricas para cartesianas, existe
o fendmeno de polarizagdo das observacdes e, para resolver este problema, € utilizado a técnica de
despolarizacdo das observacdes. No caso do EKF, quando € aplicada esta técnica, € necessario fazer o
célculo da nova matriz de ruido das observagdes, Ry, cuja estrutura serd descrita neste apéndice. Em
[19], € apresentada dois tipos de cdlculo da matriz R, ambas para o caso tridimensional: a primeira
delas € chamada de matriz de covariancia verdadeira, que fica em funcio dos valores reais de r, a e e.
Este caso ndo € aplicado em testes justamente pelo fato de ndo termos os valores exatos de alcance,
azimute e elevacdo, somente as observacoes r,,, a,, € e,. O outro método utiliza os valores das
observagdes, sendo o meio mais utilizado na pratica para calcular Rj.

Note que a matriz Ry, € funcdo de k, ou seja, € variante no tempo, pelo fato de ser uma fungado
das observagdes que, a cada instante de tempo £, possuem valores diferentes. Sua estrutura é dada da

seguinte forma:

Rxm R:py sz
Ry = | R,y Ry, Ry (A.1)

R, Ryz R..

em que

sz = T72n (~a: ~:z:y - dxdxy> + 03 <2Bxﬁxy - &Idﬂvy>] 6(_203_203) (A.2)
Ryy = T1271 (~y ~xy - &y&zy) + ‘73 (2Byﬁ~xy - &y&xyﬂ 6(—202—202) (A.3)
R. = |2 ( _ @Z> e (2@ _ oz)} 2% (A4)
R,, = 7"31 (NZ,y — &myeag> + 0'72, (257@ - dxye"gﬂ sen(a,,) cos(am)e(*‘l"g*%g) (A.5)
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R,. = [7"7271 (1 — egg) + o2 (2 — e"§>] cos(ay, ) sen(ey,) cos(em)e(_"g_4"§) (A.6)
R, = [7‘31 (1 — €Ug> + o2 (2 — e”g)] sen(a,) sen(ey,) cos(em)e<_03_4gg) (A7)
e

&, = sen®(a,,)senh(o?) + cos?(a,,) cosh(o?) (A.8)

&, = sen®(a,)cosh(c?) + cos?(a,,)senh(o?) (A.9)

a, = sen’(e,,)cosh(c?) + cos®(e,,)senh(c?) (A.10)

Gzy = sen’(e,)senh(o?) + cos®(e,,) cosh(o?) (A.11)

B, = sen®(am)senh(202) + cos?(ay,) cosh(202) (A.12)

B, = sen*(a,)cosh(202) + cos*(a,,) senh(2072) (A.13)

B. = sen®(en)cosh(202) + cos?(ey,) senh(202) (A.14)

Bey = sen?(e,)senh(202) + cos?(e,,) cosh(202) (A.15)

Note a complexidade da matriz Ry, com termos caracterizados por fortes ndo-linearidades, tais

como poténcias de funcdes trigonométricas (normais e hiperbdlicas) e exponenciais.



