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Resumo/Notas

A utilidade do filtro de Kalman fica comprometida devi
do a ocorréncia de divergéncia nas estimativas, quando este € utili
zado na sua forma original para estimar o estado de sistemas dinami
cos nao-lineares. A divergéncia e resultado da modelagem imprecisa
do sistema, de instabilidade numerica do algoritmo, e de hipoteses
de linearizagao adotadas. Pava eliminar esse comportamento, propoe
-se um procedimento para estimar, adaptativamente e em tempo real,
o nivel de rutdo a ser incluido na dinamica do sistema. Apresentam
~se e discutem-se os resultados de testes preliminares do estimador
no caso de determinagao de orbita em tempo real, de satélites arti
fictats terrestres a baixa altitude, observados por estagoes  topo
centricas de rastreamento.

15.
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ABSTRACT

When employed in its original form to estimate the
state of nonlinear dynamic systems the Kalman filter is usually
inappropriate due to the divergence of the estimates. Divergence is
caused by inaccurate modelling of the system, numerical instability of
the algorithm and linearization hypotheses. A procedure to eliminate
this behavior is to estimate adaptively and in real time the noise
level to be included in the system dynamics. Preliminary tests of a
real time orbit determination estimator, applied to a near Earth
satellites, tracked by topocentric tracking stations, are presented
and discussed.
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1. INTRODUGAO

Recentemente o filtro de Kalman tem ganho larga aceitacao
pela comunidade cientifica e provou ser extremamente util na estimagao
do estado de sistemas dinamicos. Para problemas nao-lineares a versao
mais comumente usada e o filtro estendido de Kalman (Jazwinski, 1970;
Gelbet alii, 1974). Desde que esta extensao e uma aplicagao do filtro
de Kalman para sistemas nao-lineares, certos cuidados devem ser tomados
pelo usuario que pretenda interpretar corretamente as informacoes forne
cidas por tal estimador.

Para sistemas nao-lineares, o filtro pode divergir em de
correncia das varias hipoteses simplificadoras adotadas. Apos certo pe
riodo de operagao do filtro, os erros nas estimativas do estado podem,
eventualmente, assumir valores incoerentes com sua estatistica estimada.
0 que comumente ocorre € que o resultado numerico observado contradiz o
comportamento previsto, pois os erros reais de estimacao excedem os va
lores estimados. Esse comportamento anomalo decorre, basicapente, de
tres fontes de erros:

- erros devidos ashipoteses de linearizacao,
- erros devidos ao procedimento numerico-computacional empregado,

- erros devidos a ma-modelagem do sistema dinamico.

Quando a matriz de covariancia estimada para os erros se
torna irrealisticamente pequena, atinge-se um nivel de confianca exage
radamente otimista nas estimativas obtidas. Como conseqiiencia, o ganho
(o qual corrige a estimativa e a covariancia) também se torna pequeno,e
medidas subseqiientes sao ignoradas para efeito de melhoria da estimati
va, ocorrendo a divergencia (Fitzgerald, 1971).

Em vista disso, propoe-se estimar o nivel de ruido neces
sario no estado para evitar a divergencia. Tal ruido & incorporado no
procedimento de estimacao por meio de suas propriedades estatisticas,de
gradando a matriz de covariancia dos erros e aumentando o ganho e, com
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isso, "abrindo" o filtro para novos dados. Este ruido e dosado, passo a
passo, de forma adaptativa, atraves de um criterio generalizado de coe
rencia estatistica entre os erros reais e os estimados (Kuga, 1982;Rios
Neto e Kuga, 1981). O residuo das observacoes (diferenca entre o valor
observado e o calculado) e o valor utilizado para detetar a ocorrencia
de divergencia e combate-la em tempo real, estando disponivel  sempre
que existirem dados de observacao. No procedimento proposto,isto e fei
to da seguinte maneira:

a) modela-se o ruido no estado como uma seqiiencia branca ( reali
zacoes constantes entre observacoes);

b) utiliza-se o conceito de residuo verdadeiro (que ocorreria na
ausencia de erros de observacao) atraves de uma generalizacao
do procedimentoproposto por Jazwinski ( 1970), para a materia
Tizacao da coerencia entre erros estimados e residuos de ob
Servacao;

c) na dosagem do ruido no estado, utiliza-se o Timite de 3¢ do
correspondente ruido de observacao, ao inves do residuo calcu
lado, sempre que este exceder aquele limite (tendo em vista a
satisfacao das hipoteses de linearizacao).

Com o objetivo de validar preliminarmente o procedimento
para as aplicacoes pretendidas, ele e testado segundo condi¢des simula
das para o caso de determinacao de orbita de satelitesartificiaisa bai
xa altitude.

2. EQUACOES FUNDAMENTAIS

Seja o sistema dinamico descrito por
x (t) = f(x,t) + G(t) w(t) ‘ (M
onde x € um vetor n x 1 que representa o estado; f(x,t) & uma funcdo ve

torial n x 1 nao-Tinear do estado, que exprime a modelagem dinamica ado



tada no estimador; G(t) e uma matriz n x r continua no tempo; e w(t) &
um vetor r x 1 de um ruido branco gaussiano cuja estatistica e dada por

densidade espectral associada do ruido dinamico w.

E [ w(t) ] =0, E[ w(t) wT(T) b= Q(t) 8(t - t), sendo Q(t) a matriz de

Fara 0S5 pPrupus iLtud Cill vidwvu Biovivvicw we - - -- - -

co da Equacao 1, para a propagacao da matriz de covariancia do erro no
estado via filtro estendido de Kalman. Para tanto assume-se w(t) uma se
quencia branca ("step-process") i.e., w & considerado constante no in
tervalo k s t ¢ k+ 1 (k= tes k+1 2 tepy notacao devido a discre

- - - T- :

tizagao) de modo que E|_w, 1 =0e EL o, vy 1 =10q 6kj para tal interva
lo. Adicionalmente considera-se a matriz Qk diagonal, supondo-se que as
componentes do vetor O sao independentes entre si. A dinamica lineari

zada e discretizada e, entao, dada por:
ey T Pkaq,k Xt T 9k o (2)

onde Dty K e a matriz de transicao correspondente ao intervalo
9

ke te k+1; 6x & x - Xx( t/k) e o desvio do estado no instante
k < ts< k+1emrelagao a uma referencia x(t/k) ; e Ty € uma matriz

n x r dada por:
k+1

Ty = J ¢k+1,s G(s) ds, (3)
k

pelo fato de se considerar wum "step-process". A matriz de transicao €
obtida integrando-se :

&’t,k = F(x,t) de K kst <sk+1, (4)

com condigao inicial Ok k = I, matriz n x n identidade. A matriz n x n

F(x,t) & expressa por:



F(x,t) = 28 ; (5)
ax x = x(t/k)

ou seja, avaliada em k ¢ t < k + 1 na referencia x = x(t/k).

A modelagem das medidas e expressa por:

i = M X)) + vy (6)

e e admitida escalar, sem perda de generalidade.Dadaa forma ndo-1inear
das medidas, efetua-se uma linearizacao em torno da referencia:

8y, = M 8x + v (7)

onde sy, € definido por sy, =y, - hkfi(k/k - 1)1, H_ & um vetor Tinha

shy ~
1 x n dado por Hk = —
X

, € Vv, € uma sequencia gaussia

x = x(k/k = 1)

na branca dada por E[vk] =0e E[vi] = Rk > 0 escalar. As estimativas

do estado e do erro sao obtidas pelo algoritmo de Kalman ( Jazwinski,
1970):

x(k/K) = x(k/k = 1) + Kk{yk - by [x(k/k - 1)]} ,
P(K/K) = P(k/k - 1) - K H P(k/K - 1), (8)
K, = P(k/k - 1) HI[H, P(k/k = 1) R + R,
k kM KR
~ N k+1
Kk + 1K) = XKD + [0 Fx Dt
(9)
T T
Pk + 1/k) = o)y POR/K) 0 0+ T Q Ty s



onde as Expressoes 8 sao atualiza¢bes do estado e da covariancia do er
ro no estado, e as Expressoes 9 s3ao propagacoes do estado estimado (se
gundo a dinamica da Equacao 1) e da covariancia do erro no estado en
tre medidas (segundo a dinamica da Equacao 4).

3. PROCEDIMENTO DE ESTIMAGAO ADAPTATIVA DO RUIDO NO ESTADO

Esta secdo apresenta o estimador adaptativo de ruido no
estado. Analisa-se detalhadamente o desenvolvimento obtido a luz das
condicoes impostas na Introducao.

A Sec3do 3.1 contem a hipotese basica que e a diretriz do
procedimento. A Secao 3.2 desenvolve a hipotese basica para chegar a
Equacao de pseudomedidas. Na Secao 3.3 aplica-seoalgoritmo de Kalman
para processar as pseudomedidas. Na Secao 3.4 formaliza-se a  informa
¢3o a priori do estimador de ruido. A Secao 3.5 contem um sumario para
aplicacao do procedimento.

3.1 - HIPOTESE BASICA

Seja a matriz Q covariancia do ruido dinamico w, e Ay
o vetor r x 1 das componentes da diagonal de Qk:

Q, = diag {qk+1} .

Para estimar o nivel de ruido Q> impoe-se a condicao de
coerencia entre o residuo e sua estatistica (Jazwinski, 1970). Supondo
-se que 0 residuo verdadeiro das observacoes (definido como a diferen
ca entre o valor verdadeiro da observagao e seu valor estimado) tem
distribuicao gaussiana, determinam-se as variancias q,, do ruido que
produzam o mais provavel residuo verdadeiro. Algebricamente esta ideia
€ expressa por:

m pLr, 1, (10)

a X
Y+150
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maximizando a probabilidade do residuo verdadeiro ocorrer.Na expressao
10, p[rV] representa a densidade de probabilidade do residuo verdadei
ro, e a restricao Uppr 2 0 & coerente com a propriedade de positivida
de da variancias. A aplicacao desta operacao para o residuo verdadei
ro escalar leva a seguinte condigao:

rs (k +1) = E[ rs (k+1)71, (11)
que sera considerada como hipotese basica.

3.2 - EQUACAO DE PSEUDOMEDIDAS

0 desenvolvimento algebrico da Condigdo 11 leva a uma ex
pressao denominada pseudomedida. Para tal proposito, definir-se-a for
malmente o conceito de residuo verdadeiro. O residuo calculado das me
didas € a diferenca entre o valor medido e o valor estimado; i.e.:

r(k +1) = Yker ™ Y41 = Yk - hk+1 [ x(k + 1/K)1. (12)

Define-se 0 residuo verdadeiro das medidas como 0 residuo
que se obteria caso nao houvesse ruido na medida:

rv(k +1)=rk+1) - Vier® (13)

Portanto, o residuo verdadeiro e uma abstracao que auxi
lia o desenvolvimento das equag¢oes subsequentes.

Com uma aproximacao de 12 ordem para 0s residuos escala
res, as seguintes equacoes sao validas:

= H

r(k +1) K+1 6Xk+1 + Vk+1 -

= Yiksr " Yk

i

- )
it { Okoa,k [ X = XKD+ Tyooy pvvy, s (14)



ry(k +1) = He, { bearok [ X = X(K/K)T + Ty vy } : (15)
Assim,
ECr2 (k+ D)0 = Ky O PR q{ﬂ,k My, +
Hk+1 Tk Qk Pl H-l£+1 (16)

e pela Equacao 13,

2 _ 2 _ 2
rv(k + 1) =r2k +1) -2rk+1) Vi, v . (17)

k+1

As parcelas que contem o ruido v, . sao modeladas por um erro ng -~ COM

a seguinte estatistica:

EL ngss T =EL-2r(k + 1) v o+ vy 1= ECve,, 1 =R

k+1 - K+1

EC (nh,, - EL ng,, 17

- > 2 -
EC-2r(k + 1) v+ Vi - Repy ) 1 (18)

3 2
-4r(k + 1) Visr " 2Rk+1vk+1 +

- b
E ‘- Vi1

2 2
ar?(k + 1) Ve ¥ dr(k + 1) Vk+1Rk+1 +

, -
P‘k+1—\’

onde
(Vi 1 = 3%,
ECvp,, 1 =0,
= 2 o=
E\— Veer = Rl<+1 >
Er _\ =0 [

- Yk -



resultando
E[ (n|‘(+1 -E[ n&+1:|)2:| = 4r?2(k + 1) Rk+1 + 2R|2<+1 .

Impondo-se a hipotese basica, Equacao 11; i.e., igualando
-se a Expressao 17 a Expressao 16, obtem-se:

2 1 _ T T
r2(k o+ 1) + 0 = ey g, PR o By,
T .
Hk+1 Ty Qk Ty H k+1 ° (19)

Em seguida transforma-se n&+1 em ruido branco gaussiano por:

A i = 1 -
k1 = Tk B[ ngy,
Portanto, Mty tem a seguinte estatistica:

EL nk+1-l = B[ njyn - EL gy, 1=0

(20)
- 2 -l = ) - ) 2 7 2 2
Engyy ] = EL (njyy = EDnpyy DF 0= arfkos 1) Ry + 2Ry,
Substituindo-se esta transformacao na Equacao 19 vem:
2 _ T T
ri(k £ 1) + Rk+1 T ke T Hk+1 ¢k+1,k P(k/k) ¢k+1,k Hk+1 +
T ,,T
Meey Tk O Tk Py
Como ny ., tem média nula e € um ruido estatistico entao:
T T
2 —
re(k + 1) + Rk+1' Hk+1 ¢k+1,k P(k/k) ¢k+1,k Hk+1 -
M1, Q T, Hl + (21)
k+1 -k Yk Tk k41 "k+1



Lembrando-se que Q, € uma diagonal pode-se obter:

TT (22)
Heor Tk Q% Tk Pkan = Moer ke

onde O sy & o vetor rx1que contém as componentes da diagonal de Q » e

M i ( % He Taq )2 0 ( % H. o )% . :( ? H. T..)2 -(23)
e = LD M T 0T L My )t e Ry Ty

r . eT..
ovetor 1 x r,onde HJ ji

e da matriz Ty respectivamente. Em seguida define-se a pseudomedida e€s

, i=1,..., r sao os elementos do vetor Hk+1

calar por:

T T (24)
A s
Zpy, = P20 1) H R H b PORZKD gy B

nbtendo-se finalmente a equac¢ao de pseudomedida:

21 T Mk+1 Wy T Mkty 2

onde o valor deterministico de z, e dado pela Equacao 24, M, . e dado

pela Expressao 23, Uy s3ao as variancias a serem estimadas e Meyy €

um ruido branco gaussiano com a estatistica fornecida pelas Equacoes 20.

Para o caso de sistemas nao-lineares em que seja valida a
consideracao de que o ruido no estado tenha realizacoes que possam ser
modetadas como pequenas perturbacoes, alguma forma de limitacdo deve ser
considerada para o nivel de ruido. Isto porque devido a erros iniciais
grandes no estado pode ocorrer uma situacao de perda de validade das hi
poteses consideradas para as aproximacOes lineares. Assim, na Equacao
25,0s valores de r(k + 1), que definem Zper € Mgay sao limitados supe

riormente, Tevando-se em conta uma faixa de 3o correspondente ao  ruido
da observagao i.e.:
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r (k + 1) = max { r (k + 1), 3°k+1 } .
onde

_ plj/2
Ok+1 Rkil

3.3 - PROCESSAMENTO DAS PSEUDOMEDIDAS

A Equacao 25, equacao de pseudomedidas, deve conter to
das as informacoes necessarias para estimar as variancias Oy ypr® do rui
do dinamico w - Se a quantidade de pseudomedidas num dado instante e
maior que a dimensao do vetor TR pode-se obter uma estimativa de
Qpq® processando-se as pseudomedidas sem informacao a priori. Como nem
sempre isso ocorre e necessario ter algum criterio para gerar a infor
macao a priori e entao aplicar o filtro de Kalman para processar as
pseudomedidas sequencialmente. Assim, se Pq(k-+1/k) for a matriz r x r
de covariancia a priori do erro em Qyp? © gk +1/k) a estimativa a
priori de S tem-se:

_ o9 T q T L2
Kepy™ PAC+ 17K) MM PACk + 1/Kk) M+ 4r2(k + 1) R

k+1 +
2 =1
+ 2R,
q(k + 1/k) = q(k + 1/k) + Kewr [Zepy = Mooy a(k + 1/k) ]
q _ p4 q
Pi(k + 1/k + 1) = P(k + 1/k) - Kk+1 Mk+l Pi(k + 1/k). (26)

Obtem-se, pois, a estimativa de sy e 0 nivel de incer
teza sobre tal estimativa, fornecido por PA(k + 1/k + 1). Apos o pro
cessamento das pseudomedidas deve-se impor:
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[Q(k+1/k+1)]; se> 0

(a,.,); = s i=T1, cu., 1, (27)
k+174 0 do contrario

para manter a positividade da variancia. A montagem da matriz Q e ob
tida apos o processamento de todas as pseudomedidas:

Q, = diag { (qk+1)i s i=1, .., r } . (28)

A matriz Qk e levada em conta na equacao de propagacao dos erros no es
tado (ver Relagao 9):

PCK + 1/K) =y, PORZK) Gy 1o+ Ty O Ty -

3.4 - INFORMACAO A PRIORI

Para gerar a informacao a priori, a fim de processar as
pseudomedidas, adota-se um modelo matematico para evolucao da dinamica
de q i.e., para a estimativa da medida utilizada para a dispersao do
ruido:

_ .9
qk+1 - ¢k+1,k qk e (29)

onde ¢E+1,k representa a matriz de transicao da variancia do ruido di
namico q, e e e um ruido branco gaussiano com media nulae covariancia
EL e e} 1= W akj' Coerentemente com a hipotese ja adotada de "step
-process”", utiliza-se ¢E+1 K = I. Se algum conhecimento acerca do com
portamento dinamico do nivel de ruido q esta disponivel, ele deve ser
incorporado na matriz de transicao. Assim, a informacao a priori € ge
rada por:

Q(ke1/K) = o, T (K/K),

Pk + 1/K) = o,y PAKK) (of,, 0T+ (30)

k .
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A covariancia wk € suposta constante ao longo do processo

de estimacdo e, basicamente, tem a funcdo de evitar que a matriz P%caia
para valores demasiado pequenos. Seu valor deve ser ajustado por testes,
e € razoavel fixa-la no nivel de precisao da maquina, por exemplo

W, =1072P 1 , onde p € o numero de digitos da mantissa com O

k rxr
aual o computador trabalha.

A escolha dos valores iniciais q e P? € bastante simpli
ficada. Para q,» assume-se q(0/0) = 0, por falta de maior conhecimento

e ajusta-se Pq(O/O) por testes, pois seu valor & inerente ao tipo de
problema em questao. Se algo sobre a natureza de g for conhecido, po
de-se escolher G(0/0) de acordo com tal fato.

3.5 - SUMARIO DO RUIDO ADAPTATIVO

- modelo dinamico
Qe = Spar .k Ok * €
k+1 k+1,k Tk k ?
E[e, ] =03 E[e, er ] =W, &,. .
Sepd =05 Bl ey ey )= W 8y

- pseudomedida escalar

k+1 k+1 qk+1 + k41 2

E[nk+1] = 0; E[n§+1] =4r’(k + 1) R, + 2R},

=
N
—
~
+
—
~—
1

max { r2(k + 1), (3RL/2 )2 }

k+1
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- filtro de Kalman

. propagacao

ganho
K,o=PHk + 1K) M T PI(k + 1/K) M«
k+y ~ k+y - k+1 k+
ari(k + 1) R, + 2R}, 17

. atualizacao

qlk + 1/k + 1) = q(k + 1/k) + Kevr |2y - M K + 1/k)]

k+1 a

Pk + 1/k + 1) = PI(k + 1/k) - K, M Pk + 1/k)

k+1 k+1

. montagem da matriz Q,

61(k+1/k+1) >0
(qk+1 )1 = 1 = ], P &

0 em caso contrario

Q) = diag { qk+1}
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A fim de caracterizar um caso tipico no qual ocorreria a
divergencia, simula-se a orbita de um satelite artificial a baixa alti
tude, com modelagem matematica que leva em conta o geopotencial gravi
tacional (ate o zonal J¢ e os tesserais Cu, € Si4), 0 arrasto atmosfe
rico e os efeitos perturbadores do Sol e da Lua. A orbita inicial tem
250 Km de altura, excentricidade nula (orbita circular) e inclinacao de
42°. Supoe-se que tal orbita simulada seja a verdadeira. A partir des
ta orbita simulam-se observagoes contaminadas por erros e efetuadas por
estacoes topocentricas de rastreamento. A quantidade de estacoes topo
centricas e gerada de acordo com o teste que se queira efetuar (sao es
tagoes ficticias). Cada estacao efetua duas observagoes independentes
(de "range" e de "range-rate") por segundo. Os desvios-padroes das ob
servagoes sao supostas constantes e valem o, = 3 metros para "range" e
o = 1 cm/seg para "range-rate".

Paralelamente, a modelagem utilizada no estimador e bas
tante pobre em relacdo a orbita simulada. Ela modela somente o  geopo
tencial gravitacional, incluindo o zonal J.. Portanto, fica caracteri
zada a ma-modelagem como fonte de divergencia.

4.1 - MODELO MATEMATICO

As equagoes que modelam o movimento do satelite no esti
mador sao descritas por:

r(t) = v(t),

v(t) = a (t) + u(t), (31)

onde r e o vetor posig¢ao, v e o vetor velocidade, a, e o vetor das ace
leracoes modeladas (ate J,) e w & o vetor ruido branco gaussiano, re
presentado por E[w(t)]=0 e por E[w(t) wT(T)]==Q(t) s(t-1). De forma
compacta, e em concordancia com a Equacao 1, representam-se tais equa
¢coes por:
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x(t) = f(x,t) + G(t) w(t),

onde
xT(t) = [ rl(t) : vI(t) 1,
Flx,t) = [ V(1) @ af (£) 1,
67(t) = [0%xs : Iixs 1. (32)

Conforme a Equacao 6, as medidas sao modeladas por
Yk = hk(xk) + Vk )
escalar. A estatistica do ruido de medida Vi € expressa por E [vk]=;0
e por E [vi] =R > 0. Para observagao de "range" vale R;/2= 3me pa
ra o "range-rate" vale Ri/z = 1 cm/seq.

4,2 - TESTES

Como condigoes iniciais dos testes, o estado inicial con
tém erros de 1000 metros em posicao e 10 m/seg em velocidade. A matriz
de covariancia dos erros no estado & considerada diagonal e inicializa
da a favor da seguranca como se segue:

3000m, i =1, 2, 3,

P342(0/0)

p§42(0/0) 30 m/seg , i = 4, 5, 6.

Para atestar a coerencia estatistica, sao calculados a
cada instante o erro real e o erro estimado, assim definidos:
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erro real em posigao:

- 3 ~ “|11/2
Ar = l- -|Z='| (X.i - X.i)z i

erro estimado em posicao:

1/2

~

3
- i=]

erro real em velocidade:

erro estimado em velocidade:

1/2
P. /

~ ( 6 -
y id
- =4 -

Mostra-se o comportamento do residuo das observacoes atra
ves do residuo normalizado de cada observacao, calculado a cada instan

te por:
LI B
r = 1 NEE ! yp yp l n n
= para "range" ,
P NE =] o
P
1 NE | y] - 93 |
r, = y o P para "range-rate" ,
0 NE =1 o

onde NE e o numero de estacoes de rastreamento, e y € a estimativa da
observacao, conforme definido na Equacgao 12.

Para o estimador adaptativo de ruido no estado utili
zam-se as seguintes inicializacoes:
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- matriz de covariancia do erro em qo:

p9(0/0) = diag { 10718 } ,
3X3

- matriz de covariancia do ruido em qg:

oA -22
wk = diag { 10 }3x3

constante em todo o intervalo de estimacao.
- valor inicial de qo°
q(0/0) = 0 .

Todos os testes sao feitos para um intervalo de 8 minutos
de observacao, suficiente para caracterizar o comportamento do estima
dor.

- Caso com divergencia

Neste teste, a propagacao da matriz de covariancia dos
erros no estado e calculada por

P+ 1/K) = oy, o PUKKD o, s

ou seja, a matriz Qk na Equacao 9 e considerada nula. Portanto,o estima
dor de ruido adaptativo nao e incluido no teste.

Pelo fato de a modelagem dinamica do estimador ser impreci
sa, o filtro "aprende" bem o problema errado. Os erros estimados  decres
cem, fornecendo uma visao otimista e irrealista ao estimador que supoe
estar aumentando seu conhecimento sobre o sistema. Com o passar do tem
po, 0s erros reais aumentam e as estimativas se deterioram.
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As Figuras 1 e 2 mostram os erros em posicao e em veloci
dade para observacoes efetuadas por 3 estacOes topocentricas de ras
treamento. A incoerencia estatistica manifesta-se atraves da discordan
cia entre os erros reais e os estimados.

As Figuras 3 e 4 mostram os residuos normalizados de “ran
ge" e de "range-rate". A medida que forem aumentando os erros reais e
estes excederem o grau de precisao das observacoes, os residuos se tor
nam tendenciosos, ultrapassando a faixa de 3o (Kuga, 1982).

- Casos com aplicagao do estimador adaptativo de ruido

As Figuras 5 e 6 mostram os erros quando uma estacao for
nece dados de observagao para serem processados. Ao fim de 8 minutos,
atinge-se precisao de 160 m em posicao e 1,5 m/s em velocidade. As es
tatisticas sao coerentes e fornecem 400 m de erro em posicao e 4 m/s
em velocidade, portanto, a favor da seguranca. As Figuras 7 e 8 expoem
o comportamento dos residuos das observacoes.

Nas Figuras 9 e 10, 11 e 12, estao tracados os erros,
quando sao utilizadas duas e tres estacOes de rastreamento, respectiva
mente. Ha coerencia estatistica entre os erros reais e os estimados em
ambos os casos. As Figuras 13 e 14, 15 e 16, contem os residuos para
duas e tres estacoes, respectivamente.

A Tabela 1 fornece uma visao geral dos resultados dos
testes.
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Erros
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Erros
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Q
o2
Q
o |
e
] real
T estimado
—— T T T T T T T ' T " 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8
Tempo em minutos
Fig. 1 - Divergencia em posigao.
Q
o2
Q
o |
. real
i estimado
{ ' I ! 1 ' I ! | ! 1 v T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Tempo em minutos

Fig. 2 - Divergencia em velocidade.
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I ! 1 T I ' ! T I ! I ! 1 ' I ! 1
0 1 2 3 4 S € 7 8

Tempo em minutos

Fig. 3 - Residuo normalizado de "range".

I T I ! I i T T I ! | ' I ' I ! ]
0 1 2 3 4 S € 7 8

Tempo em minutos

Fig. 4 - Residuo normalizado de “range-rate".
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Fig. 5 - Erros em posicao para uma estacao de rastreamento.
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Fig. 6 - Erros em velocidade para uma estacao de rastreamento.
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Fig. 7 - Residuo normalizado de “"range".

Tempo em minutos

Fig. 8 - Residuo normalizado de "range-rate".
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Fig. 9 - Erros em posicao para duas estacoes de rastreamento.
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- Erros em velocidade para duas estacoes de rastreamento.
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Fig. 11 - Erros em posigao para 3 estacoes de rastreamento.
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Fig. 12 - Erros em velocidade para 3 estagoes de rastreamento.
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Fig. 13 - ResTduo normalizado de "range" (duas estacoes).
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Fig. 14 - Residuo normalizado de "range-rate" (duas estacoes).
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67
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Tempo em minutos

Fig. 15 - Residuo normalizado de "range" (3 estacoes).
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16 - Residuo normalizado de "range-rate" (3 estacoes).
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5. CONCLUSOES

As simulagoes realizadas com o objetivo de validar preli

minarmente o estimador de ruido levam as conclusoes:

1)

a nao-linearidade aliada a uma modelagem dinamica incorreta
levam a divergéncia, se nenhuma técnica de compensacao for ado
tada. Depois de algum tempo de observagao o filtro diverge,por
melhor que sejam as condicoes, tais como: taxa de observagoes,
nivel de informacao e precisao das medidas. 0 comportamento es
ta coerente com o obtido por outros autores, em situagoes seme
Thantes (Jazwinski, 1970).

Sob as mesmas condigcoes, mas com o uso do estimador adaptativo
de ruido, o filtro adquire a necessaria estabilizacao para man
ter a coerencia estatistica e fornecer estimativas de boa qua
lidade(veja caso com 3 estacOes de rastreamento). Tal desem
penho se obtém também, embora com alguma deterioracao da quali
dade das estimativas, quando o filtro trabalha sob mas condi
coes de observalidade, geradas artificialmente por uma ou duas
estacoes de rastreamento.

0s resultados obtidos constituem uma boa indicagao de que

o procedimento ora desenvolvido se qualifica para utilizagao na estima

cao de estado de sistemas nao-lineares, em tempo real.
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