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Este trabalho ¢é a realizacao de um estudo comparativo entre duas modela-
gens matematicas de filtros de Kalman aplicadas ao acompanhamento de alvos
moveis detectados por radar. A primeira modelagem é amplamente empregada
em sistemas de acompanhamento de alvos utilizados convencionalmente. A se-
gunda modelagem ¢é analisada como alternativa a primeira. Possui maior rigor
matematico na descricao da dinamica do alvo e possui, como principal carac-
teristica, vetor de estados com dimensao variavel. A dimensao do vetor de estados
é determinada pelo tipo de movimento realizado pelo alvo. Se o alvo encontra-se
em movimento retilineo uniforme, o vetor de estados é composto por posicao e ve-
locidade. Se o alvo estd executando uma manobra, o vetor de estados passa a ser
composto por posicao, velocidade e aceleragao. Resultados de andlises com dados
simulados e com dados reais demonstram a viabilidade e a vantagem de utilizacao

deste modelo.
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This work accomplishes a comparative study between two mathematical models
of Kalman filters applied to moving targets detected by radar. The first model is
usually employed in target-tracking systems currently in use. The second model is
presented as an alternative to the first one. Compared to the former, this second
model has a mathematical formulation which is closer to the description of target
dynamics and holds, as its main characteristic, a variable dimension state vector.
The dimension of the state vector is determined by the movement accomplished by
the target. If the target moves in a straight line with constant velocity, the state
vector is formed by position and velocity. If the target engages in a maneuver, the
state vector is formed by position, velocity, and acceleration. Results of simulations

and real data analysis give evidence of viability and advantage of this model.
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Capitulo 1
Introducao

Em operacao no mar, um navio necessita de informagoes atualizadas sobre o ambi-
ente no qual estd inserido. Sua visao é composta pelos seus radares, que adquirem
as informacgoes possiveis sobre este ambiente e as converte em um sinal elétrico
analdgico. Sao estas informagoes: posicao de outros navios e aeronaves ao seu re-
dor, bem como relevo e acidentes geograficos. Detalhamentos destas informacoes
e extracao de outras informagoes relevantes podem ser obtidos através de proces-
samento do sinal do radar.

O interesse neste trabalho é a extragao de informagoes cinematicas dos alvos
acompanhados. Como informacao inicial, trata-se como “alvo” todo e qualquer
objeto passivel de se dirigir algum intento, mesmo que somente o de observacao, e
como “acompanhamento de alvos” o processo de determinacao dos parametros de
interesse daquele alvo, como os parametros cineméticos de posi¢ao, rumo, veloci-
dade e aceleracao.

A importancia do acompanhamento de alvos esta ligada a seguranca da na-
vegacao e a razoes de ordem estratégica. A determinacao de seus parametros
cinematicos e a predicao de sua posicao em uma proxima varredura da antena
do radar sao informacoes relevantes nao somente no auxilio a navegacao, como
também desempenham importante papel na vigilancia, controle tatico e controle
de armamentos, no caso de um navio de guerra.

Neste trabalho trataremos prioritariamente de acompanhamento de alvos de
superficie, por limitacao de escopo, embora algumas simulagoes realizadas incluam

alvos com velocidade caracteristica de alvos aéreos.
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1.1 Sistemas de Acompanhamento de Alvos

Um sistema de acompanhamento de alvos é um conjunto de equipamentos, hard-
ware e software, destinados a capturar e reproduzir o cenario em que um navio
se encontra inserido, e fornecer informagoes relevantes sobre qualquer componente
deste cenario. O sistema de acompanhamento de alvos de um navio de guerra é
parte constituinte de um sistema maior — o Sistema de Armas — que engloba varios
sensores, radares e sonares, e comanda todo o armamento do navio. Modernos sis-
temas de armas e auxilio a navegacao de unidades navais possuem sofisticados
sistemas de acompanhamento de alvos. Estes se caracterizam basicamente por re-
ceber o sinal elétrico analdgico dos sensores — em nosso caso o radar e os sinais de
rumo e velocidade do navio observador. Estes sinais sao digitalizados e processa-
dos adequadamente para fornecerem aos seus operadores informagoes constantes e
atualizadas de posicao, rumo e velocidade dos alvos que estao sendo acompanha-
dos.

Tais sistemas de acompanhamento de alvos possuem intimeras aplicagoes, den-
tro e fora do ambiente militar. Como exemplo de importante aplicacao civil,
pode-se citar o controle de trafego aéreo/maritimo.

A complexidade da tarefa de acompanhar um alvo advém de varios fatores
do cenario onde o alvo e o navio observador estao inseridos. Podem ser citados:
quantidade de alvos na area observada, relevo da area observada, tamanho do alvo,
movimento do alvo, movimento do navio observador, alteracoes nestes movimen-
tos, distancia entre alvo e navio observador. Condicoes meteoroldgicas e do mar,
como ventos, chuva, nuvens, vagas e correntes marinhas, também sao fatores de
forte influéncia no acompanhamento de alvos. Elas definem a existéncia e intensi-
dade do clutter, que é ruido acrescentado ao video radar, e que pode ser facilmente
confundido com um alvo, ou oculta-lo. Também provocam movimentos do navio
observador (balango e caturro, que sdo os movimentos ao longo dos eixos longi-
tudinal e transversal do navio, respectivamente) cujo efeito é a nao detecgao do
alvo em algumas varreduras, como conseqiiéncia dos deslocamentos do 16bulo da
antena de radar, que acompanha os movimentos do navio.

Atualmente, modernos sistemas de acompanhamento de alvos encontrados co-
mercialmente, tanto para aplicacoes civis como militares, sao comumente baseados
em filtros de Kalman, que atuam como os estimadores de posicao e velocidade do

alvo. No entanto, detalhamentos do seu funcionamento nao sao divulgados por
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motivos de ordem economica e estratégica.

1.2 Nacionalizacao de Sistemas Navais

O dominio de tecnologias é fator preponderante para que uma nacgao diminua
sua dependéncia externa. Ao fomentar a pesquisa e desenvolvimento de sistemas
navais nacionais, a Marinha do Brasil esta contribuindo para sua auto-suficiéncia
e ajudando a colocar o pais em posicao de vanguarda tecnolégica. Com intuito de
manter a operatividade de suas unidades navais e dominar nao s6 o conhecimen-
to operativo, como ocorre com os atuais sistemas que equipam seus navios, mas
principalmente possuir o conhecimento tecnologico, a Marinha do Brasil optou por
investir no desenvolvimento de sistemas navais nacionais. Seguindo esta politica,
a Marinha vem realizando, ao longo dos anos 90 e até a presente data, grandes
investimentos e incentivos ao desenvolvimento de tecnologia nacional em sistemas
navais, com participacao de sua equipe técnica e em parceria com empresas na-
cionais.

Um exemplo deste investimento foi a concepgao e desenvolvimento do SICONTA
— Sistema de Controle Tatico — totalmente desenvolvido no Brasil e inserido no
programa de modernizacao do antigo porta-avioes Minas Gerais, em 1994.

A Marinha do Brasil, co-patrocinadora deste trabalho, vem assim fomentando
pesquisas e desenvolvimento de sistemas navais, incluindo sistemas de acompa-
nhamento de alvos. Em breve devera ser iniciado o programa de modernizagao do
Navio Aerédromo Sao Paulo, recentemente adquirido pela Marinha. E entdao uma
das principais motivacoes para a realizacao deste trabalho, propiciar alternativas

de aprimoramento técnico nos sistemas de acompanhamento de alvos.

1.3 Objetivos do Trabalho

O objetivo principal deste trabalho é dar contribuicao a pesquisa e desenvolvi-
mento de filtros de acompanhamento de alvos, aperfeicoando e corrigindo falhas
dos modelos utilizados, a fim de obter um produto final mais confidvel e com tec-
nologia totalmente dominada, uma vez que uma ampla compreensao dos filtros
de acompanhamento em utilizacao atualmente, no que diz respeito ao seu fun-
cionamento, nao é possivel apenas com a documentacao que os acompanha. Para

tanto, foi feito um trabalho comparativo entre um modelo de filtro de acompanha-
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mento utilizado, e um segundo modelo, tedrico, que adota uma outra abordagem
matematica, a ser detalhada. Este trabalho também pretende demonstrar que esta
outra abordagem matematica pode ser adotada para o filtro de acompanhamento,
ganhando-se em maior rigor matematico e conseqiiente melhoria de desempenho
nas estimativas feitas pelo filtro.

Para tanto é feita, no proximo capitulo, uma apresentacao de um equipa-
mento convencional de acompanhamento de alvos que é a motivagao para este
trabalho. Em seguida, é apresentada uma revisao sobre os Filtros de Kalman
Classico e Estendido, seguida de uma analise sobre o desempenho destes filtros
como estimadores. Outro capitulo apresenta a modelagem matematica do pro-
blema de acompanhamento feita por este filtro de acompanhamento convencional,
que chamaremos de “Modelo Extrator Convencional”, e cujo desempenho servira
como referéncia para o estudo que se segue. Uma modelagem alternativa, objeto
de estudo deste trabalho, é apresentada. Nesta, a principal caracteristica é a de
possuir um filtro de Kalman com vetor de estados com dimensao variavel. Este mo-
delo ¢é analisado e é mostrado como alguns paramentros externos influenciam esta
modelagem. O capitulo seguinte apresenta resultados obtidos com a modelagem
alternativa em comparacao com o desempenho do Modelo Extrator Convencional.

O ultimo capitulo apresenta as conclusoes do trabalho.



Capitulo 2

O “Modelo Extrator

Convencional”

2.1 Visao Geral

O Modelo Extrator Convencional, que sera utilizado como referéncia neste tra-
balho, é um sistema composto por um hardware responsavel por receber os sinais
elétricos de diversos equipamentos. Estes sinais sao convertidos em informacoes
de rumo e velocidade do navio observador e nas informagoes de posicao do alvo,
aqui denominadas de distancia e marcagao.

Distancia (D) do alvo é a medida em milhas nduticas (1 mn = 1.852 m) entre
a fonte emissora do radar (navio observador) e o alvo, e marcacao () é o angulo
em graus entre o norte geografico' e o centro do alvo, conforme demonstra a
Figura 2.1. Distancia e marcacao (D, #) formam o sistema de coordenadas polares
de localizagao do alvo. Estes sao os unicos dados informados pelo radar sobre o
alvo. Rumo e velocidade do navio observador, e distancia e marcacao do alvo sao
os dados passados ao filtro de acompanhamento do Modelo Extrator Convencional
que realiza as suas estimativas de posicao e velocidade do alvo, e as disponibiliza
para que o restante do sistema as utilize de forma conveniente, como efetuar o
calculo do rumo do alvo, por exemplo.

Uma visao bem global do funcionamento do Modelo Extrator Convencional é

dada na Figura 2.2.

!'Norte geografico ou verdadeiro é o ponto para o qual converge o eixo imaginario de rotacao
da Terra, que nao é coincidente com o Norte magnético. O eixo de rotacao e o eixo magnético

nao sao coincidentes.
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Figura 2.1: Defini¢oes de distancia (D) e marcacao (6).

Em um ambiente com varios alvos sendo detectados pelo radar e acompanhados
pelo sistema de acompanhamento, é necessario ser feito um processo de associagao
entre cada uma das observacoes recebidas e os alvos ja sob acompanhamento. O
bloco denominado “Correlagao” da Figura 2.2 é o modulo responsavel por realizar
esta associacao. Aqui, “correlagao” significa esta associacao entre a medida re-
cebida e um dos alvos que estejam sendo acompanhados pelo sistema. Uma vez
feita a correlacao de um alvo detectado, este é rotulado e passado ao filtro de
acompanhamento (Filtro de Kalman), que o recebe como sendo a atual “medida”
realizada pelo sistema de um alvo que esta sendo acompanhado. O filtro realiza as
suas estimativas de posicao e velocidade e as disponibiliza para que o restante do
sistema as utilize para calcular o rumo do alvo e realizar a apresentacao dos dados
para o operador do sistema. O operador tem, a sua disposicdao, uma tela com o
video radar de todos os alvos e outra tela com os dados de marcacao, distancia,
rumo e velocidade de cada alvo acompanhado. O préprio filtro auxilia na cor-
relacao, divulgando sua estimativa de posicao futura de cada alvo para o bloco de
correlacao, e assim limitando a drea em que um alvo que esta sendo acompanhado
pode ser procurado.

Maiores detalhamentos do Modelo Extrator Convencional nao podem ser di-
vulgados por motivos de protecao a propriedade intelectual.

Neste trabalho pretendemos, de posse de ferramentas de simulacao desenvolvi-
das em MatLab®, implementar um modelo alternativo de filtro de acompanha-

mento com objetivo de melhorar o desempenho dos acompanhamentos. Uma das
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Figura 2.2: Diagrama simplificado em blocos do software (sw) e hardware (hd) do

Modelo Extrator Convencional.
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ferramentas empregadas ¢ um simulador em MatLab® do filtro de acompanha-
mento do Modelo Extrator Convencional. Este simulador, que foi fornecido jun-
tamente com o equipamento em questao, possui as mesmas caracteristicas de de-
sempenho do filtro original, e é de grande utilidade, visto que o filtro original foi
desenvolvido para trabalhar em tempo real e em conjunto com o hardware, nao
possuindo a capacidade de processar um arquivo pré-existente de dados. E o de-
sempenho deste simulador que esta sendo utilizado como referéncia neste trabalho.

Outra ferramenta desenvolvida em MatLab® durante trabalhos que antecede-
ram a esta tese foi um simulador de trajetérias, batizado de Gerador de Trajetérias
de Alvos. Esta ferramenta foi originalmente concebida para gerar dados simulados
de um alvo executando uma manobra, sendo possivel variar parametros como rumo
e velocidade. Ao longo do desenvolvimento deste trabalho, diversas modificacoes
foram sendo implantadas a fim de possibilitar uma melhoria nas simulacoes. A
adicao de ruidos, registro em arquivo das posicoes reais geradas e das posicoes
fornecidas como “medidas” do sistema (posicoes acrescidas de ruido), possibilidade
de execucao de mais de uma manobra e a possibilidade de leitura de seus dados
gerados por parte do simulador do filtro de acompanhameto do Modelo Extrator
Convencional sao algumas delas. Algumas modificagoes também foram necessarias
no programa do simulador do filtro de acompanhamento para que este pudesse
vir a trabalhar em conjunto com o Gerador de Trajetérias de Alvos, e com o
programa desenvolvido para teste do novo filtro, sem contudo alterar quaisquer

das caracteristicas originais do Filtro de Kalman nele contido.

2.2 Testes de Desempenho do Modelo Extrator

Convencional

Um dos objetivos deste trabalho é a aquisicao do dominio da tecnologia do Filtro de
Kalman utilizado no Modelo Extrator Convencional que servird como referéncia,
objetivando a continuidade de seu desenvolvimento e melhoria de seu desempenho.
Para tanto, experiéncias em laboratério e mesmo em ambiente real foram realizadas
com o intuito de analisar o desempenho e anotar as deficiéncias deste sistema de
referéncia.

A documentacao deste modelo usado como referéncia, nos diz que a idéia basica

do sistema é a de acompanhar o alvo em movimento retilineo uniforme. Quando
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este realiza uma manobra, o sistema estaria apto a detectar esta manobra e alterar
seu comportamento para adequé-lo & mudanga de comportamento do alvo [1]. A
deteccao de manobra e a mudanga no comportamento do filtro serao discutidos no
Capitulo 4.

Testes preliminares em laboratorio revelaram logo uma caracteristica do fil-
tro de acompanhamento do Modelo Extrator Convencional usado como referéncia:
Em alguns casos o acompanhamento realizado pelo filtro permanecia afastado dos
valores medidos apds o alvo ter efetuado uma manobra, caracterizando uma po-
larizacao na estimativa.

Como ilustragao do descrito acima, foi gerada uma trajetéria tipica com o
alvo executando uma manobra, e feito o acompanhamento com o Modelo Extrator

Convencional. O resultado pode ser visto na Figura 2.3.

O Medidas
e Acompanhamento Extrator
0.6 A
05F .
0.4 ...0..00".. o 5 4
D QP RO D © D
.-'mm@@umma%m@mmp
0.3 & .
=
2
> A
-0.1F .
-0.2 ! L | | ! -
3 3.2 3.4 3.6 3.8 4
X (Mn)

Figura 2.3: Modelo Extrator Convencional acompanhando alvo simulado.

Em outro tipo de situacao, percebe-se que a detecgao de manobra ocorre ja
bem tardiamente, levando a grandes erros na estimativa de posicao. Tal situacao
pode ser observada na Figura 2.4.

Tais deficiéncias levam a problemas praticos além do simples erro na estimativa
de posicao do alvo. Como a estimativa do filtro é usada no bloco de correlagao

ara limitar, através de uma “janela”. a area em que o alvo acompanhado pode ser
l )
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procurado, a presenca de clutter no interior da janela que esta afastada da posicao
real do alvo pode levar o bloco de correlagao a associar um falso alarme (um clutter)
ao invés do alvo verdadeiro, o que ird afastar ainda mais a “janela” de correlagao
da posicao real do alvo e acabard por causar a perda do acompanhamento. Esta

situacao pode ser bastante comum na pratica.

O Medidas
0.4 e Acompanhamento Extrator i

.....ooooo“\

Y (Mn)

0.2 I I I I I I
3 3.1 3.2 3.3 3.4 3.5 3.6 3.7

X (Mnj

Figura 2.4: Modelo Extrator Convencional acompanhando alvo simulado.

Uma questao que pode surgir é o porqué de nao se usar as préprias medidas,
ja que ocorrem os problemas anteriormente descritos. O principal motivo é que
muitas vezes o radar nao consegue detectar o alvo, e pode ocorrer a falta de medidas
em varias voltas consecutivas da antena. Outro motivo é a variancia dos erros de
medida, que pode comprometer a precisao da localizagao do alvo.

No préximo capitulo é apresentada uma revisao sobre Filtro de Kalman, ferra-
menta necessaria para uma andlise da atual modelagem do filtro de acompanha-
mento do Modelo Extrator Convencional e da modelagem com o filtro de dimensao

variavel que sera apresentada como alternativa a primeira.



Capitulo 3

O Filtro de Kalman

3.1 Filtro de Kalman Classico

Consideremos um sistema dinamico linear e discreto no tempo, perturbado por
adicao de ruido branco com distribuicao de probabilidade Gaussiana, e governado

pela seguinte equacao vetorial, denominada Equacao do Processo:

s(n) = A(n)s(n — 1) +n(n) (3.1)
Na equacao acima:
s(n) é o vetor de estados € R";
A(n) é a matriz de transi¢ao de estados € R"*";
n(n) ¢ o vetor do ruido de processo € R".

Eventualmente uma outra parcela u(n) pode ser adicionada ao lado direito da
Equagao (3.1), representando uma entrada forgada, de natureza conhecida. Por
exemplo, o movimento do navio observador é um caso. Porém, vamos desconsidera-
la aqui por nao ser relevante ao desenvolvimento das equagoes do Filtro de Kalman.

Sobre o ruido, é assumido que possua distribuicao Gaussiana e que, definindo

E[-] como sendo o valor esperado de [-], temos:

E[n(n)] =0
E[n(n)n"(n)] = Q (3.2)
En(k)n"(j)] =0 Vk#j

A matriz Q é chamada de matriz de covariancias do ruido de processo.

11
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As observacoes ou medidas deste sistema sao modeladas segundo a equacao a

seguir, denominada Equacao das Medidas:

z(n) = H(n)s(n) + w(n) (3.3)
Na equacao acima:
z(n) ¢ o vetor de medidas (ou de observagoes) € R?;
H(n) é a matriz de observagao € RP*";
w(n) é o vetor do ruido de medida € R?.

Assume-se que os elementos do vetor w(n) possuam distribuigao de probabili-

dade Gaussiana, e que as seguintes relagoes sao validas:

Elw(n)]=0
Elw(n)wl(n)] = R (3.4)
Elw(k)w’(j)] =0 Vk#j

[

A matriz R é chamada de matriz de covariancias do ruido de medida.

Seja Z* o conjunto das k observacoes de z disponiveis até o instante k. Define-
se 8(n|k) = E[s(n|Z*)] como sendo a n-ésima estimativa do vetor de estados s do
sistema, baseada nas k observacoes (ou medidas) feitas.

Assim, dispondo de n—1 observacoes de z e aplicando o operador valor esperado

na Equacao (3.1), temos
E[s(n)|2"""] = A(n)E[s(n — 1)|2"7'] + E[n(n)]
ou seja,
$(njn—1)=AMn)8(n—1n—1) (3.5)

em que §(n|n — 1) é a estimativa a priori do vetor de estados s no instante n,
baseada nas n — 1 observagdes anteriores de z, e §(n — 1|n — 1) é a estimativa a
posteriori ou corrigida do vetor s, calculada no instante anterior.

Aplicando o operador valor esperado também a Equagao (3.3), obtemos
E[z(n)|2""] = H(n)E[s(n)|2"'] + E[w(n)]

Z2(njn —1) = H(n)8(njn — 1) (3.6)

que é a estimativa a priori do vetor de observacoes z no instante n, baseada nas

n — 1 observacoes anteriores.
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Ao obtermos o n-ésimo valor da medida z, queremos atualizar a estimativa
S(nln — 1) a fim de obter §(n|n) como uma combinagao linear da estimativa a
priori §(n|n — 1) e da diferenga ponderada entre a medida presente z(n) e sua

estimativa a priori Z(n|n — 1) dada por (3.6), ou seja,
3(nln) = 3(njn — 1) + K (n) [z(n) — H(n)3(n|n — 1)] (3.7)

onde K (n) representa o fator de ponderacao e é denominado Ganho de Kalman.

A Equagao (3.7) representa a corregao ou estimativa a posteriori do vetor s,
presente na Equacao (3.5). Estas duas equagoes (3.5 ¢ 3.7) demonstram a natureza
recursiva do Filtro de Kalman.

O objetivo agora é determinar o valor de K(n) que produzird a melhor es-
timativa a posteriori dada por (3.7). Para isso definimos o erro de estima¢do a
posteriort

e(n|n) = s(n) — §(n|n) (3.8)

e a matriz de covariancias do erro de estimac¢do a posteriori
M (n|n) = Ele(n|n)e" (n|n)] (3.9)

Podemos definir o erro de estimacdao a priori e a matriz de covariancias do

erro de estimacao a priori como sendo

e(njn—1) =s(n) — 8(njn — 1) (3.10)

M (n|n — 1) = Ele(n|n — 1)e’ (n|n — 1)] (3.11)

respectivamente.

Substituindo (3.7) em (3.8) e o resultado em (3.9) chegamos a
Mnln) = E{ [s(m —3(nln — 1) — K(n)[z(n) — H(n)3(n|n — 1)]}
x [s(n) — 3(nln — 1) — K (n)[z(n) — H(n)3(n|n — 1)]]T} (3.12)

A Equacao (3.12) é a fungao objetivo que, quando minimizada, nos fornecera
a matriz K (n) que produzirda a melhor estimativa a posteriori dada por (3.7).

Para fazer esta minimizacao, derivamos o trago de (3.12) em relagao a K(n)
e igualamos a zero [2]. O resultado destas manipulagoes algébricas nos fornece a

equacao abaixo:

K(n) = M(n|n — 1)H"(n)|R(n) + H(n)M (n|n — 1)HT(n)] (3.13)
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A dedugao algébrica de (3.13), é apresentada no Apéndice A como complemento
a este trabalho, e nao consta das referéncias consultadas.

Por (3.13) vemos que, para calcular K (n), precisamos primeiramente do valor
de M (n|n — 1). Substituindo (3.10) em 3.11), e com mais algumas manipulagdes

algébricas que sao descritas no Apéndice A, chegamos a
M(nn—1)=An)M(n —1n—-1)AT(n) +Q (3.14)

Necessitamos ainda de uma equacao para a atualizacao de M (n|n) a partir de

M (n|n —1). Esta equagao também é deduzida no Apéndice A, e é dada por:
M(nln) = [I — K(n)H(n)|M(nn - 1) (3.15)

Organizando as Equagdes (3.5), (3.7), (3.13), (3.14), (3.15) temos a solugao
recursiva para estimagao linear conhecida como Filtro de Kalman, que nos fornece
o estimador com minimo erro médio quadratico, e que deve ser computada seqiien-
cialmente como resumido a seguir [3]:

Predi¢ao do Fstado:
$(njn—1)=AMn)8(n—1n—1) (3.16)
Predicao da Matriz de Covariancias do FErro de Estimagao:
M(njn—1) = A(n)M(n —1jn — 1) AT (n) + Q (3.17)
Matriz de Ganho:
K(n) = M(nln — 1)H" (n) [R(m + H(n)M(n|n — 1>HT(n)] RTETS
Correcao da Estimativa:
3(n|n) = 8(njn — 1) + K (n) [z(n) — H(n)3(n|n — 1)] (3.19)
Correcao da Matriz de Covariancias do Erro de Estimacdo:
M(nln) = [I - K(mH(n)} M(nln — 1) (3.20)

Para iniciar a recursao é necessario ter a estimativa do estado inicial §(—1|—1) e
o valor inicial da matriz de covariancias M (—1|—1). Considerando o estado inicial
s(—1) como uma varidvel aleatéria (VA) com distribuicdo normal com média g
e covariancia Cg, pode-se fazer a estimativa inicial §(—1| — 1) = ps e a matriz de

covariancias inicial M (—1| — 1) = Cs [3].
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3.2 Filtro de Kalman Estendido

Uma particularidade do filtro descrito na Secao 3.1 é a de possuir equagoes line-
ares descritoras do processo (3.1) e das medidas (3.3). No entanto, em diversas
aplicagoes nos deparamos com situagdes em que as equagoes do processo e/ou das
medidas sd@o equagoes nao-lineares. Neste caso as Equagoes (3.1) e (3.3) tém a

forma:

s(n) = fA<s(n - 1)) +n(n) (3.21)

2(n) = fu <s(n)> + w(n) (3.22)

respectivamente, onde fo e fg sao fungoes nao-lineares das varidaveis de estado.

Por exemplo, se o estado s(n) é definido como sendo o vetor
T
s(n) = [sl(n) so(n) ... sk(n)]

as fungoes fa <s(n — 1)) e fg (s(n)) sao (suprimiu-se a seguir o indice (n) dos

estados para facilitar a notagao)
T
fA<s(n — 1)) = [fl(sl,sg, cosSk) fa(s1,82,.0,86) oo fp(s1,S2,. .., sk)] e

T
fH<S(TL>) = |:h1(81,82,...,8k) hQ(Sl,SQ,...,Sk) h,q<81782,...,8k):| s

respectivamente, onde f;(s1, S2,...,8%), 1= 1,2...peh;(s1,82,...,8,),1=1,2...q
sao fungoes nao-lineares.

Uma forma de lidar com esta situagao é fazer uma linearizacao no entorno da
estimativa corrente, usando para isto uma expansao de 1? ordem da série de Taylor

das funcoes fa e fg:

£\ <3(n _ 1)) ~ fa (g(n - 1))+

—|—8S‘Z§‘i1) X (s(n— 1)—8(n—1n— 1)>
s(n—1)=8(n—1|n—1) (3 23)
fu (s(n)) ~ fu (é(n\n — 1)>+
) (3.24)
—l—aasf(‘;) ) X (s(n) — &(n|n — 1)>
s(n)=38(n|n—1)
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e substituindo as Equagoes (3.23) e (3.24) em (3.21) e (3.22) respectivamente,

chegamos as equacoes de processo e observacgoes linearizadas

s(n) = J[fals(n — 1) + n(n) + fa(8(n — 1|n — 1)) — J[fa]é(n — 1jn — 1)

z(n) = Jfuls(n) + w(n) + fu(8(njn — 1)) — J[fu]8(n|n — 1)

(3.25)

(3.26)

Partindo destas novas equagoes que descrevem o processo e as observagoes,

chegamos ao conjunto de equagoes conhecidas como Filtro de Kalman estendido,

resumidas a seguir:

Predicao do Estado:

Predicao da Matriz de Covariancias do FErro de Estimagao:

$(njn —1) =fa(8(n — 1ln — 1))

M(n|n —1) = J[fa]M(n — 1|n — 1)JT[fa] + Q

Matriz de Ganho:

K(n) = M(nln — 1)3" [fur] | R(n) + I[fia] M (n]n — 1)37 £ 1

Correcao da Estimativa:

S(nln) = 38(njn — 1) + K(n) [z(n) — fu(n)s(njn — 1)]
Correcao da Matriz de Covariancias do Erro de Estimacado:

M(nln) = [I - K(n)J[fH]] M(nln — 1)

(3.27)

(3.28)

(3.29)

(3.30)

(3.31)

Similarmente ao Filtro de Kalman Classico, para iniciar a recursao € necessario

ter a estimativa do estado inicial §(—1| — 1) e o valor inicial da matriz de co-

variancias M (—1| —1).
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3.3 Ciritério de Validacao do Filtro

A validacao de um filtro estimador de estado pode ser feita pela analise das

seguintes caracteristicas:

1. Nao-Polarizagao do Estimador [4]:

Seja s(n) a n-ésima amostra do vetor de estado, e §(n|n) o seu estimador.

Dizemos que §(n|n) é um estimador nao-polarizado de s(n) se
E[s(n) — &(n|n)] =0
Aplicando a defini¢ao de erro a posteriori dado pela Equagao (3.8), temos

Ele(n|n)] =0

2. Consisténcia:

Papoulis [4] define que, quando o erro de estimagao tende a decrescer en-
quanto n aumenta, e tende a zero em probabilidade quando n — oo, diz-se
que o estimador é consistente. Ou seja, um estimador é consistente se:
lim Prab{ | s(n) — &(n|n) |> 0} = 0.
n—oo
Um conceito mais abrangente desta propridade é dada por Bar-Shalom [5],
que define consisténcia como sendo a convergéncia da estimativa para o valor
real do parametro estimado, em algum sentido estocéstico, enquanto n au-
menta. Por exemplo, aplicando o critério do Erro Médio Quadratico, teremos
para um estimador consistente
lim E|[s(n) — 8(n|n)][s(n) — 3(n|n)]"| =0
n—oo
Este conceito de consisténcia nao pode ser utilizado para a analise e validacao
do filtro na pratica, por requerer um numero infinito de amostras. Sendo assim,
o método mais realista é analisar a evolucao do erro de estimacao segundo algum
critério, que pode ser o proprio critério do Erro Médio Quadratico.
Em um ambiente de simulacao, temos o completo conhecimento do vetor de
estados, s(n), e é possivel aplicar a anélise segundo os critérios definidos acima,
excetuando o fato de n — oco. Ja em um ambiente real as medidas e suas estima-

tivas sao os unicos dados que temos disponiveis para certificar a consisténcia do
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estimador. Portanto, sendo z(n) o vetor de medidas (com dimensao k) e 2(n|n) a

sua estimativa feita pelo filtro, definimos a inovacao ¢(n) como:

¢(n) = z(n) — 2(n|n).

Desta forma, como critério para validacao de um filtro estimador de estado em
um ambiente real, devemos realizar uma analise no comportamento da inovacao.

Admite-se entdao que a inovacao ¢ possua distribuicao Gaussiana com média
zero e covariancia S, ou seja, ¢ ~ N(0, S).

Seja z = ¢TS~1¢ uma varidvel aleatéria (VA) escalar. Ela pode ser reescrita

COImMo.

r=¢TS 28 3¢
Seja u = S_%C um vetor de VAs, também com dimensao k. Entao uw possui

distribuicao Gaussiana por que ¢ foi admitido como tendo distribuicao Gaussiana.

Consequentemente:

o Elu] = S3E[(] =0

D=
Il
«
CNQ\I—‘
wn
o
Il
~

o EluuT] = E[S™2(¢TS™ 2] = ST3E[¢¢T]S™

Entao w é um vetor de VAs com distribuigdo Gaussiana padronizada: w ~
N(0,I). Assim,

k
_ 11
r=(¢T8 ¢ =¢T8 282 =uTu= E u?
i=1
ou seja, x é um somatério de VAs com distribuicao Gaussiana padronizada elevados

ao quadrado. Entao x é uma VA com distribuicao qui-quadrada com média:

E[;:;]:E[Zuf] —kxEW=kx1=k (3.32)
i=1

Desta forma, x pode ser usada em um teste de validacao do filtro: Se o filtro
passa a estimar o estado com erro crescente, x tende a aumentar. Um teste de
hipdteses pode ser usado para se estabelecer um limiar de até quanto a estimacao

do filtro é confidvel.
Esta medida de qualidade da estimacao do filtro é importante neste trabalho,
por ser usada na detecgdo de manobra de um alvo [1]: Se o alvo, inicialmente em

MRU, passa a executar uma manobra, o filtro passa a estimar o estado com erro.
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Entao este teste pode servir para determinar quando um alvo passa a executar
uma manobra.

Um critério um pouco mais elaborado, o fading memory average (FMA), é
largamente utilizado para detegdo de manobra de um alvo [5, 6, 11] e é descrito

de maneira simplificada a seguir.

Seja
d(n) = ap(n — 1) + x(n) (3.33)
onde
z(n) = ¢(n)" S(n)~'¢(n)
el0<a<l.

A Equagao (3.33) pode ser reescrita como
¢(n) =Y a" (i)
i=0

e dai temos, para n — o0,

E[p(n)] = Z o x Ela(i)] = (3.34)

Podemos aprozimar a VA ¢(n) da Equacao (3.33) como tendo distribuigao
qui-quadrada com % graus de liberdade (sendo k a dimensao do vetor z), e
admitir que estaremos testando a ocorréncia de uma manobra dentro de uma
janela mével de 1 amostras [5]. Assim, se a VA ¢(n) ultrapassar um certo limiar
para o intervalo de confianca da distribuicao qui-quadrada, considera-se que esta
ocorrendo uma manobra. O valor para este limiar serd comentado no proximo
capitulo, onde serao apresentadas as modelagens matematicas do filtro do Modelo
Extrator Convencional e uma modelagem alternativa.

Para utilizacao deste critério de consisténcia, necessitamos da matriz de co-

variancias da inovagao S(n), que é calculada da seguinte forma:

T
S(n) = E[<z(n) - 2(n|n)> <z(n) - 2(n|n)> ]
Substituindo as Equagoes (3.3) e (3.6) na equagao acima, obtemos:

S(n) =
- E[(H(n)s(n) +w(n) — H(n)é(n|n)>

y <H(n)8(n) +w(n) — H(n)§(n]n))T}
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S(n) =
- E[(H(n)s(n) +w(n) — H(n)é(n|n)>
X <sT(n)HT(n) +wT(n) — gT(n|n)HT(n)>}
Efetuando as multiplicagoes, serao eliminados os termos envolvendo valores

esperados de s(n) e w(n), e também de §(n|n) e w(n) por ndo haver correla¢ao

entre eles, restando

S(n) =

|
o
=
S
3
3
%
B
3
2
o
~
=
+
=
S
s
=
S
b
~
=
2
o
~
=
_l_

Os termos da equacao acima podem ser simplificados como segue:
S(n) = E[H(n) (s(n) - .§(n|n)) (s(n) - .§T(n|n)>HT(n) + w(n)w? (n)
resultando na equagao para o calculo da covariancia da inovacao:

S(n) = H(n)M(n|n)HT (n) + R(n) (3.35)



Capitulo 4

Modelagem dos Sist. de

Acompanhamento

4.1 Modelagem do Extrator Convencional

Com base na documentacao de um Modelo Extrator Convencional de uso corrente
atualmente, e que servira de referéncia neste trabalho, faz-se nesta secao uma
descrigao da modelagem adotada para este sistema [1].

A modelagem do sistema que descreve um alvo em movimento foi feita levando-

se em consideracao os seguintes fatores:
— O alvo é pontual, ou seja, nao ¢ levado em consideragao o seu tamanho;
— O movimento do alvo é decomposto no plano XY, como mostra a Figura 4.1;

— O alvo desloca-se pelo plano XY executando, na maior parte do tempo,

movimento retilineo uniforme (MRU);

Em caso de manobra, a premissa do MRU nao ¢é mais valida, caso em que o

filtro deve modificar a sua forma de atuacao.

Os dois ultimos fatores sao de especial importancia: Na modelagem atualmente
implementada no Modelo Extrator Convencional, quando o alvo passa a executar
uma manobra, o filtro passa a estimar erroneamente o estado. Neste caso o sistema
detecta a mudanca de comportamento do alvo e se adequa a nova situacao. Para
realizar a deteccao da manobra, é utilizado o critério do fading memory average,
razao pela qual ele foi descrito na Secao 3.3, em complemento a documentacgao do

Modelo Extrator Convencional, que nao traz este detalhamento.

21
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0.5F b

Trajetéria

1.4 15 1.6

Figura 4.1: Decomposi¢ao do movimento.

A VA ¢(n), calculada pela Equacao (3.33) e aprozimada como tendo dis-
tribuicao qui-quadrada, é testada. Se o seu valor ultrapassar um certo limiar
para o intervalo de confianca da distribuicao qui-quadrada, considera-se que ha
uma manobra em curso. Na implementacao atual do Modelo Extrator Conven-
cional, é feito a = 0,8 na Equagao (3.33), o que corresponde a uma janela de 5
amostras para a pesquisa de ocorréncia de manobra (ndo ha, na documentagao
do Modelo Extrator Convencional, qualquer justificativa para o emprego deste
tamanho de janela). Como a medida possui dimensao 2 (k = 2) temos, pela
Equagao (3.34), % = 10 graus de liberdade. Dois limiares sao considerados: Se
o valor de ¢(n) ultrapassa o primeiro limiar que é igual a 25 (significando que
Prob{¢(n) ~ x3, < 25} = 99,5% na tabela da distribui¢do qui-quadrada), ha
uma reinicializacao da matriz de covariancias do erro de estimacao M, para um
valor inicial que serd comentado no final desta secao. Se o segundo limiar, que é
igual a 30, é ultrapassado (Prob{¢(n) ~ x3, < 30} = 99,9%), tanto a matriz M
quanto o vetor de estados s sao reinicializados.

Por estas informacoes conclui-se que foi utilizado um teste de hipdteses, onde a
hipétese nula (Hy) considera que o alvo nao esta realizando manobra, e a hipétese

alternativa (H;) considera o alvo como manobrante. A probabilidade de rejeitar
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Hj estando Hy correta é de 0,5% para ¢(n) > 25 e de 0,01% para ¢(n) > 30.

Observa-se que as acoes tomadas pelo filtro de acompanhamento, apds a de-
teccao de uma manobra, nao refletem a adequabilidade do estimador a mudancas
na natureza do movimento, mas procuram corrigir as falhas na estimacao: como
primeira medida, a matriz de covariancias do erro de estimacao (que é a funcao
objetivo que o algoritmo busca minimizar — Equacao (3.12)) é forcada a voltar
a ter o mesmo valor anterior ao inicio da minimizagao do erro. Se a manobra é
muito acentuada, a matriz em questao e o estado sao reinicializados, utilizando-
se a ultima medida como estimacao da posicao inicial e atribuindo valor zero a
velocidade. Isto caracteriza a inicializacao de um novo filtro. Esta caracteristica
fica evidente olhando-se as estimativas feitas pelo Modelo Extrator Convencional
na trajetéria da Figura 2.4. Nesta figura o alvo se desloca a partir das coorde-
nadas cartesianas (3,0). Durante a manobra a estimagao se afasta da trajetdria
do alvo até que ela reaparece no final do trecho de manobra (aproximadamente
em (3.6,0.2)). Neste ponto houve a reinicializagao do filtro.

Para a andlise da abordagem da decomposicao do movimento no plano XY, as
coordenadas (p, p,) representam a posigdo do alvo no plano XY e (v,,v,) a sua
velocidade em cada uma das direcoes. Considerando como estados do sistema a
posicao e a velocidade do alvo relativamente aos dois eixos do movimento, como
T o intervalo de tempo entre duas medidas, 7,, € 7,, o ruido de processo segundo
0s eixos cartesianos e n o instante de ocorréncia da amostra, obtemos as seguintes

equagoes descritivas do processo:

= pu(n) +v:(n)T (4.1)

Observa-se que para esta modelagem o ruido de processo é visto como uma per-
turbacao da velocidade, sendo adotada a premissa de que este ruido possui dis-
tribuicao Gaussiana com média zero.

Em forma matricial as equagoes anteriores podem ser reescritas como:

pz(n+1) 10T 0 pz(n) 0
py(n+1) _ 0 10T| py(n) N 0
vz(n+1) 00 1 0 vz (n) My, (1)
vy(n+1) 00 0 1 vy (n) Mo, (1)
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ou, de forma mais compacta, como:
s(n) = As(n—1) +n(n)

A equacgao das medidas do sistema é func¢do da observacao da distancia (D) e
da marcacao (0) do alvo em relagdo ao navio observador, acrescentado de ruido

também considerado como tendo distribuigao Gaussiana com média zero:

e
S
||

D(n) +wp(n)
O(n) + wy(n)

D¢
—

3
SN—

I

D(n) = y/pi(n) + p3(n) (4.2)
= arctan Pa(n)
Oln) = arct (py(n))

lembrando que o angulo 6 é contado no sentido geografico, a partir do Norte,

conforme mostra a Figura 2.1. Entao,

( D(n) ) RO ORI < wp(n) )
0(n) arctan (Zigg;) wo(n)

ou, de forma compacta,

z(n) = f(s(n)) + w(n)

0 que caracteriza uma equacao nao-linear para as medidas. Por este motivo o
Modelo Extrator Convencional, bem como a maioria dos sistemas de acompanha-
mento de alvos-radar conhecidos, adotam o uso do Filtro de Kalman Estendido na
modelagem do filtro do sistema, por ser atualmente a técnica mais difundida [10].

Com este modo de equacionamento, a matriz de covariancias do ruido de pro-

cesso (Equagao (3.2)) fica da forma

o O O O
o O O O
o O O
QK O O O

Admite-se que
E[nvx (n)nvy (n)] =0
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¢ = Ely;, (n)] = E[n;, (n)]
que é a variancia do ruido.

O valor de ¢ ¢ atualizado a cada iteracao da seguinte forma:
q= (vi(n)+ vz(n)) 1078 (4.3)

Tal célculo nao encontra justificativa teérica na documentacgao deste Modelo Ex-
trator Convencional, mas admite que a covariancia do ruido de processo seja pro-
porcional ao quadrado da velocidade desenvolvida pelo alvo.

O ruido de processo, neste tipo de processo, esta associado a fendomenos natu-
rais como ventos e correntes marinhas que modificam aleatoriamente o rumo e a
velocidade do alvo.

A matriz de covariancias do ruido de medida R (Equacao (3.4)) é da forma

a2 0
D
R =E[w(n)w(n)'] = )
0 op
e os parametros op e gy representam os desvios padroes do ruido em distancia e
em marcagao respectivamente. Estes parametros estao relacionados diretamente
com o radar empregado nas aquisicoes dos dados. No caso do Modelo Extrator

Convencional, foram adotados os valores de op = 100 metros e gy = 1°.

4.1.1 Valores iniciais e parametros do Modelo Extrator

Convencional

Conforme dito no final das segoes 3.1 e 3.2, para iniciar a recursao do Filtro de
Kalman ¢ necessério ter a estimativa do estado inicial §(—1| — 1) e o valor inicial
da matriz de covariancias do erro de estimagao M (—1| — 1).

A matriz de covariancias do erro de estimagdo M (Equagao (3.9)) recebe o
seguinte valor inicial, nao justificado teoricamente na documentacao do Modelo

Extrator Convencional:

26.927 0 0 0
M(—1]—1) = 0 26.927 0 0
0 0 2.77-107° 0

0 0 0 2.77-107°
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Tais valores, maiores para a covariancia do erro de posicao e menores para a
covariancia do erro da velocidade, propiciam a interpretacao de que a estimativa
da posicao seja pior do que a da velocidade, sendo que, na pratica, é exatamente
0 oposto que ocorre, pois temos as medidas de posicao, e nao as de velocidade.
Como dito anteriormente, quando uma manobra é detectada a matriz M é
reinicializada, e o valor utilizado nesta reinicializacao ¢ M = w. Neste
ponto cabe comentar que quando o filtro é inicializado para ser usado pela primeira
vez, é feito M = M (—1| —1). Quando ha detecgao de manobra e esta cai no caso

de reinicializagao de M e também do estado s (novo filtro), M é inicializada com

M(-1|-1)
10 '

Para a inicializacao do vetor de estados s(—1|—1) a primeira medida é tomada
como posicao inicial do alvo, e sua velocidade inicial é considerada zero.

O parametro ¢ que compoe a matriz de covariancia do ruido de processo é
inicializado com o valor 107!2 e atualizado a cada iteracao segundo a Equacao
(4.3).

Os parametros op e 0y que compoem a matriz de covariancias do ruido de
medida, e representam os desvios-padrdes do ruido em distancia e em marcagao
respectivamente, recebem os valores op = 100 metros e oy = 1°. Nao ha alteracao

destes valores durante as iteragoes do filtro.

4.2 Introducao ao Modelo em Estudo

Nesta segao sera descrita outra modelagem para o filtro de acompanhamento do
Modelo Extrator Convencional, baseada em [7]. Nesta abordagem, as equagoes
resultantes da analise dos tipos de movimento executados pelo alvo, possuem um
maior rigor matemético do que as Equagoes (4.1) da se¢ao anterior, constituindo
assim, uma evolu¢ao do Modelo Extrator Convencional. Algumas premissas des-

critas na Secao 4.1 sao mantidas. Sao elas:
— O alvo é pontual;
— O movimento do alvo também é decomposto no plano XY

— O alvo desloca-se pelo plano XY executando, na maior parte do tempo,

movimento retilineo uniforme (MRU);



CAPITULO 4. MODELAGEM DOS SIST. DE ACOMPANHAMENTO 27

Também aqui o filtro de Kalman Estendido foi utilizado, como conseqiiéncia
da nao linearidade da equacao descritora das medidas do sistema, conforme de-
monstrado pelas Equagoes (4.2).

Nesta abordagem, no entanto, é considerado que em caso de manobra o alvo
passa a executar movimento curvilineo, e este pode ser descrito como movimento
retilineo uniformemente variado (MRUV), em uma ou ambas as diregdes do plano
XY.

Esta tltima consideracao é responsavel por introduzir a idéia do modelo de
filtro de dimensao variavel: Enquanto o alvo executa movimento retilineo uniforme
(MRU) o vetor de estados do filtro é composto por sua posi¢ao e velocidade; quando
o alvo esta manobrando, seu movimento passa a ser dotado também de aceleracao,
e o vetor de estados do filtro passa a ser composto por sua posicao, velocidade
e aceleracao. O chaveamento entre estes dois modelos se da por intermédio do
mesmo teste estatistico do qui-quadrado descrito na Secao 4.1.

A justificativa para o emprego desta abordagem deve-se ao fato de que a maio-
ria dos alvos reais empregam o MRU na maior parte do tempo por ser o movi-
mento mais natural e também economico em termos de consumo de combustivel.
Somente em caso de manobras é que este movimento é alterado, surgindo a acele-
racao. Desta forma, um modelo que jamais levasse em conta a aceleragao seria um
modelo deficiente em periodos de manobras, principalmente aquelas mais prolon-
gadas. Em contrapartida, um modelo que sempre levasse em conta a aceleracao
estaria sendo subutilizado na maior parte do tempo, promovendo sobrecarga de
recursos computacionais, além de permanecer grande parte do tempo estimando
um parametro inexistente.

Para efeito de simplificacao do texto, denominaremos doravante o modelo para
alvos em MRU (cujo vetor de estados é composto somente de posigao e veloci-
dade decompostos no plano cartesiano) como modelo simples. O modelo para
alvos manobrantes (cujo vetor de estados leva em conta também a acelerac¢ao)
serd denominado como modelo aumentado. O filtro de dimensao variavel tera a
denominacao de Modelo Combinado.

A adocao de um modelo para cada tipo de movimento (Modelo Combinado)
permite um melhor ajuste na convergéncia do filtro. Além disto, uma mudanca
desta natureza no movimento do alvo (de MRU para MRUV) deve ser encarada
como parte inerente da sua dinamica e nao como uma ocorréncia incidental, como

é feito no modelo atual, que apenas corrige a falha na estimacao.
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Uma questao que logo surge é a possibilidade de se usar somente o modelo
aumentado para realizar a estimacao, independente da natureza do movimento. A
deficiéncia de um modelo que leve em conta a aceleracao, aplicado a estimacao de
parametros cinematicos de um alvo executando MRU, fica evidente na Figura 4.2.
Nesta figura vemos a estimativa da velocidade de um alvo a 80 nés feita por dois
filtros: acima a estimativa é feita pelo modelo simples e abaixo a estimativa é feita
pelo modelo aumentado. A estimativa de velocidade, feita pelo modelo aumentado,
para alvos em MRU, é muito mais ruidosa do que a estimativa feita pelo modelo
simples, mesmo ajustando-se os parametros do filtro do modelo aumentado de

modo a conseguir a melhor estimativa de posicao possivel.

ALVO EXECUTANDO MRU (80 NOS)

100 T T T T T T T T T
80
3
S 60 -
°
3
° 40 —~
> Estimativa feita pelo filtro do modelo simples
20 n
0 | | | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
tempo (seg.)
100 T T T T T T T T T
80 —
3
2 60 =
°
3
E 40 .
Estimativa feita pelo filtro do modelo aumentado
20F n
0 | | | | | | | | |

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

tempo (seg.)

Figura 4.2: Comparagao de desempenho na estimagao de velocidade entre o modelo

simples e 0 modelo aumentado para um alvo em MRU.

4.3 Modelagem em Estudo

Para esta abordagem mantivemos a decomposicao do movimento: As coordenadas

(pz, py) também representam a posi¢do do alvo no plano XY e (v,,v,) a sua ve-
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locidade em cada uma das dire¢oes. Incluimos (a,,a,), a sua aceleracao, para o
caso de alvo manobrante.

Nesta nova modelagem, o ruido de processo do alvo em MRU ¢ visto como uma
acelerag¢ao constante, n, durante o periodo de amostragem T. Assim, de acordo

com a equacao de um movel com aceleracao constante, temos para o movimento

no eixo-x:
1
pe(n+1) =py(n) + v, (n)T + §nm(n)T2 (4.4)
Da equacao acima deduz-se a expressao da velocidade da seguinte forma:
b (TL % p (n> _ UI(TL) 4 5779c(n)T

Observa-se que w é a velocidade média entre os pontos p,(n) e p,(n+1),

vz (n+1)+vz(n)
2

e pode ser substituida pela expressao . Assim ficamos com

Ve(n+ 1) +v.(n) 1
9 = vg(n) + 577512(”)T

Desta ultima equacao tira-se o valor da velocidade:
vz(n+ 1) =v,(n) +n.(n)T (4.5)

Assim, as Equagoes (4.4) e (4.5) descrevem o movimento ao longo do eixo-x de
um alvo em MRU perturbado por ruido.
Aplicando o mesmo raciocinio para o eixo-y e rearrumando as equacgoes na

forma matricial, a equagao do processo fica

pa(n+1) 1 07T 0 pa(n) Z o
py(n+1) _ 010 T py(n) N 0 TTQ ' N:(n)
vz(n+1) 00 1 0 Ve (n) T 0 ny(n)
vy(n+1) 00 0 1 vy (n) 0o T

Para o alvo em manobra, o ruido de processo é encarado como um ¢ncremento
na acelera¢ao (que j& existe, pois o alvo estd manobrando). Entao, para o movi-

mento ao longo do eixo-x

az(n+1) = az(n)+1,(n)

v(n+1) = v(n) + ax(n)T + 04, (n)T
1

paln+1) = pan) + 00T + ()T + S, ()T

Repetindo-se o mesmo raciocinio para o eixo-y e rearrumando as equagoes na forma

matricial, temos
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M)

T

pa(n+1) Lo7T 0 Z o pa(n) =0
py(n +1) o1ro0o7T o0 Z py(n) 0o &
w+1) | oo 10 T 0 ve(n) [, | T 0 _( Moy (1)
vy(n+1) 0001 0 T vy(n) 0 T a, (1)
az(n+1) 0000 1 O a,(n) 1 0
ay(n+1) 000 0 0 1 ay(n) 0 1

onde 7,, e 1,4, Tepresentam o ruido do processo, que ¢ considerado como tendo
distribuicao Gaussiana com média zero.
Para ambos os casos, alvo em MRU e alvo em manobra, a equagao do processo
¢ sintetizada por:
s(n) = As(n—1)+ B(n)n(n)
que é uma variagao da Equagao (3.1).
A equacao das medidas do sistema permanece a mesma do modelo anterior-

mente descrito na Secao 4.1, ou seja:

D(n) = 4/pi(n)+pj(n)
= arctan Pa(n)
o) = ' <py(n)>
entao,
( D(n) ) _ pi(n) +p;(n) N ( wp(n) )
0(n) arctan (Zgzi) wy(n)

ou, de forma compacta,
z(n) = fu(s(n)) + w(n)
Linearizando a fungao fiy(s(n)) da equagao das medidas, como uma aproxima-

gao por série de Taylor através do Jacobiano de fg(s(n)), chega-se a matriz de

observagao H do modelo simples

Pz (n) py(n)
O0fu(s(n)) _g- | VRO®e  /rme 00
0 . py(n) —pz(n)
$(0) law=sto-n R pmmm 00
e do modelo aumentado
pz(n) py( )
Ofia(s(n)) | VEemm VEewm 0000
0s(n) | smy=s(n-1) Bl o 000

Pz (n)+p;(n) pz(n)+py(n)
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A covariancia do rufdo de processo é dada por BE[n(n)n” (n)]|BT. Sao admiti-

das duas matrizes, uma para o modelo simples e outra para o modelo aumentado,

que sao
o %o
T4 T3
B1Qle= % S 1?2 (2) “q1
o 2 o 1
assumindo-se
o = E[n;] = Eln;] (4.6)
e
T ofF oo Fo
0 F 0 F oo %
T3 2
man- [T 0000
=0 0 1 0
o Z o T 0 1
assumindo-se
@ =E[n ] =En; ] (4.7)

respectivamente. Comparando estas equagdes com a Equagao (4.3) vemos que aqui
admite-se que a influéncia do ruido de processo seja proporcional aos parametros
g e ao tempo T transcorrido entre duas medidas.

A covariancia do rufdo de medida, R, ¢ dada por E[w(n)w’ (n)],

% 0
a(2) »

onde 0% e o sao as variancias do rufdo de medida da distancia e da marcagao,
respectivamente. Este par de valores também é especifico para cada modelo: 0%,

e 03, para alvos em MRU e 0%, e 02, para alvos em MRUV.

4.3.1 Valores iniciais e parametros do Modelo Combinado

Para iniciarmos a recursao sao necessarios os valores das estimativas iniciais do
vetor de estados §(—1| — 1) e da matriz de covariancias do erro de estimagao
M (—1|—1). No caso do Modelo Combinado devemos fazer a inicializa¢do do mo-
delo simples toda vez que um novo acompanhamento for iniciado, e a inicializacao

do modelo aumentado todas as vezes em que for detectada uma manobra.
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Para inicializarmos o modelo simples consideramos que o estado inicial §(—1|—
1) seja formado pelas estimativas de posi¢ao e velocidade do alvo, calculadas da
seguinte forma: Ao comecgar o processo de aquisicao das medidas do radar, a
primeira e a segunda medidas sao utilizadas apenas para compor o estado ini-
cial §(—1| — 1) e serao chamadas aqui de zg e 21, sem o indice entre parénteses,
indicando que estas medidas nao serao utilizadas na recursao pelo sistema. Efe-
tivamente a terceira aquisicao de dados do radar, zs, é que serd vista como a
primeira medida, z(0), do sistema.

A segunda medida de posigao do alvo (zq = [Dy,0;]") é convertida em coor-
denadas cartesianas (p,1,p,1) € usada como posicao inicial do alvo. A velocidade
inicial ¢ calculada dividindo-se a diferenca entre as duas primeiras medidas pelo
intervalo de tempo entre elas. Desta forma o valor inicial da velocidade é melhor
aproximado do que iniciando com zero, como é feito no Modelo Extrator Conven-

cional. Matematicamente o estado inicial é calculado como:

Py
Py

Pz —Pzxg
T

51 —1) =

Pz —Pzg
T

onde,

P, = Dy sinf, e Dy, = Dy cost,

Esta forma de calcular o estado inicial faz com que o sistema perca duas
varreduras da antena do radar, antes que comece a realizar a estimacgao, mas
esta nao é uma desvantagem séria, considerando a melhor precisao da estimativa
inicial, e que duas varreduras equivalem a 10 segundos ou menos de tempo.

Para o célculo de M(—1| — 1), a primeira matriz de covariancias do erro de
estimagao, procurou-se corrigir as inconsisténcias descritas na Segao 4.1.1. E usada

a técnica descrita em [7], baseada no fato de que

M(~1-1) = E[<§(—1| -1) - s(—l)) <§(—1| -1 8(‘1)>T]

onde §(—1] — 1) foi especificado nos paragrafos anteriores utilizando-se as duas

primeiras medidas do radar. Como a medida, depois de transformada em coorde-

nadas cartesianas (p,, p,), ¢ composta por uma posicao real (pi°®, p;“”) com ruido
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adicional (w,,w,), podemos dizer que, para coordenadas cartesianas

real
Pz pz1 +w:c1
real
s-1-1)=| ™ = P
| ey | T s, pie
T
_ real _real __
Py; —Pyg pyl +wyl pyo Wyq

T

e s(—1) é composto pela posigao e velocidade iniciais reais do alvo, ou seja,

real
Py
real
pyl
S(—l) — preal_preal
T zQ
cal cal
pgia 7p;8a
T
portanto,

Wy

w
(-1 -1 -s(-1)=1| , =
Wy —Wyo

Sendo assim,

M(-1]-1) = E[(é(—u - s<_1)) (§<_1| e s<—1))T] N

2
2 Wy —Way Wa Wz ["-’yl _Wy()]
w.’L‘l <'dxlcuyl T ) T
2 Wyq [Wzl _vao] Wy Wy Wyg
2wx1wy1 wy1 T T
Wo) “WaWag Wy [Wey —wag] ["-’11 —Wag ]2 ["le —Wag ] [%1 —Wyo ]
T T T T T
2
way [wy; —wye] Wy Wy Wyo [wzl —Wag ] [wyl —Wyg ] [Wyl —wyg ]2
T T T T T

Considerando que Elw,w,,] = Elw, w, ] =0 V j #k

0 V j,kechamando E[w? | = E[w?

€ E[wxjwyk] =
2| = o2, teremos no final

[N )

o2 0 % 0
0 o2 0 Z
M(_1| - 1) = o2 202 r (4.9)
= 0 Z 0
a2 202
0 = 0

T2
que é o valor inicial da Matriz de Covariancias do Erro de Estimagao, para o
modelo simples.
Como a medida do radar é em coordenadas polares e a relacao entre os ruidos

de medida em coordenadas polares e em coordenadas cartesianas nao ¢ algo simples
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de ser estabelecido, optou-se por se estabelecer um valor empirico para o2, tendo

w
em vista que a matriz M (—1] — 1) nado é um elemento critico para o inicio da
recursao.

Foi utilizada uma técnica simples para evitar-se a perda de simetria da matriz
M, que é uma das causas de divergéncia do algoritmo de Kalman ([8], [9]): A cada
iteragao do algoritmo, M ¢ somada a sua transposta, e o resultado ¢ dividido por
2. Este passa a ser o valor adotado de M.

Alguns parametros do modelo simples foram ajustados avaliando-se o grau de
influéncia que fatores externos poderiam exercer sobre o processo. Por exemplo,
para se chegar ao valor adotado do desvio-padrao do ruido de processo, avaliou-
se 0 quanto um navio poderia ser deslocado por um fator ambiental como uma
corrente marinha ou ventos. Em condi¢oes ambientais normais seria esperado que
este deslocamento esptrio nao excedesse alguns metros. Assim, apds alguns testes,
ficou estabelecido o valor de 5 metros para o desvio-padrao de ruido de processo.

Para o modelo simples, os parametros ajustados como descrito anteriormente

Sao:

- variancias dos ruidos associados as velocidades do alvo em MRU (Equacao
(4.6)): ¢l = 25 metros?;

- variancia do ruido de medida da distancia para alvo em MRU (Equagao
(4.8)): 0%, = 400 metros?;

- variancia do ruido de medida da marcagao para alvo em MRU (Equagao
(4.8)): 03, = 0,01 graus®.

A inicializacao do modelo aumentado, apds cada deteccao de manobra, serd

analisada na proxima secao.

4.4 Chaveamento Entre o Modelo Simples e o

Aumentado

Para a utilizacao do Modelo Combinado, alguns critérios tiveram que ser estabele-
cidos para o chaveamento entre o modelo simples e 0 modelo aumentado.
Para o chaveamento do modelo simples para o aumentado (determinacao do

inicio da manobra) optou-se por utilizar o fading memory average descrito na Sec¢ao
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3.3 onde o célculo do limiar de detecgao de manobra é dependente do tamanho da
janela mével adotada (parametro a da Equagao (3.33)).

Como a documentacao do Modelo Extrator Convencional usado como referéncia
nao explica quais critérios foram utilizados para a adocao do valor do parametro «
da Equagao (3.33), foram realizadas algumas simulagdes com o Modelo Combinado
utilizando diferentes tamanhos de janela. Primeiramente foram geradas algumas
simulagoes do alvo percorrendo uma trajetéria e iniciando uma manobra sempre
a partir da amostra de nimero 35. As trajetorias geradas tém alvos em diferentes
velocidades, rumos iniciais e angulos de manobra, caracteristicas estas identificadas
pelos nomes dos arquivos de simulagao. Por exemplo, o arquivo J8_45_.180 é de
um alvo com velocidade de 8 nds, rumo inicial de 45° e realiza uma manobra de
180°. A diferenca em amostras, entre o inicio verdadeiro de cada manobra e o
inicio da deteccao da manobra pelo Modelo Combinado, para diferentes tamanhos
de janela, foi registrada na Tabela 4.1. Note-se que o intervalo entre amostras

corresponde a 2, 5 segundos com o radar a 24 rotagdes por minuto (rotagao tipica).

a (arbitrado) 09| 2 |08] 075 | 2 0,5
Tam. janela (A) | 10 | 6 5 4 3 2
G.Liberdade 20 | 12 | 10 8 6 4
Limiar 40 | 28,3 | 25 | 21,95 | 18,55 | 14,86
Trajetoria Atraso na detec¢ao (em amostras)
J8.45_180 171 15 | 15 15 15 15
J8.60-180 27| 27 |27 27 27 27
J8-80-90 171 16 | 16 16 16 16
J15.45_180 121 12 | 11 11 11 11
J15.60_-180 11 ] 11 | 11 11 11 10
J15.80-90 141 13 | 13 13 13 13
J80_45_180 6 ) 5 ) D D
J80.50-90 6 6 5 ) D D
J80_80-180 6 6 5 ) D D

Tabela 4.1: tamanho da janela X atraso na detecgao

Para melhor entendimento da tabela recorda-se que para cada « arbitrado
teremos um correspondente tamanho de janela (A) determinado pela equagao A =

. O nimero de graus de liberdade da VA a ser testada (Equacéo (3.33)) ¢ duas
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vezes o tamanho da janela, por que dois é a dimensao do vetor inovacao (Equagao
(3.34)). E o limiar para a detecgdo de manobra é dado pela tabela da distribuigao
qui-quadrada.

Nota-se na tabela que o atraso na deteccao da manobra praticamente nao varia
com o tamanho da janela, mas estd variando para cada simulagao realizada. Esta
ultima observacao levou a uma investigacao de qual parametro das trajetorias
simuladas estaria influenciando na deteccao de manobra. Através de simulacao
de varias trajetérias onde apenas um dos parametros citados é variado, concluiu-
se que a velocidade do alvo é o fator que influencia na deteccao da manobra,
embora tal fato nao seja mencionado em nenhuma das referéncias consultadas
[1, 5, 6, 7, 11]. Esta investigagao serd detalhada na préxima se¢ao. Antes, porém,
¢ demonstrado pelos resultados da Tabela 4.2, o melhor desempenho do Modelo
Combinado no que diz respeito ao atraso na deteccao de manobra. Este teste foi
realizado com o Modelo Combinado trabalhando com uma janela de 5 amostras,

como ¢ feito no Extrator Convencional.

Atraso (em amostras)

Trajetoria || Extrat. | M. Comb.
J8.45_180 44 15
J8.60_180 54 27
J8-80-90 N/D 16
J15.45_180 31 11
J15.60-180 28 11
J15.80-90 37 13
J80-45_180 13 5
J80-50_90 13 5
J80-80_180 13 5

Tabela 4.2: Atraso na detecgao: M. Extrator Convencional x Modelo Combinado

4.4.1 Parametros adotados para a deteccao de manobra

Como nao foi observada influéncia do tamanho da janela na detec¢ao de manobra,
arbitrou-se um tamanho para a mesma e trabalhou-se com os seguintes dados para

efetuar-se o teste do Qui-Quadrado:

— Considera-se uma janela mével de 2 amostras para a pesquisa;
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— Para ﬁ = 2 entao a = 0, 5;

— Para k = 2 (dimensao da medida) temos % = 4 graus de liberdade;

— Mantém-se como hipétese nula (Hy) do teste o alvo ndo manobrante;

— Também mantém-se que a probabilidade de rejeitar Hy estando H, correta
seja de 0,5%, o que conduz a P(¢(n) ~ x3 > 1) = 0,005 = [ = 14, 86.

Por estes dados é admitido que o alvo encontra-se manobrando quando ¢(n)
(Equagao (3.33)) atingir o valor 14,86. Neste ponto o modelo aumentado substitui
o modelo simples na estimacao. O modelo aumentado nao deve comecar a atuar
como um novo filtro, pois necessitaria de tempo para convergir e isto levaria a uma
degradacgao na estimacao que ja vinha sendo feita. Para evitar este transtorno é

usado o artificio descrito a seguir.

4.4.2 Inicio do modelo aumentado

Uma vez detectada a manobra, considera-se que esta foi iniciada no instante (n —
A), o que implica no aparecimento de aceleragao no instante (n—A—1) [5]. Entao o
modelo aumentado retroage de A amostras (aqui A = 2, que é o tamanho da janela
adotada) para recalcular a estimagao do estado desde (n—A) (dentro da janela) até
n, agora incluindo a aceleragao. Estas estimagoes refeitas nao sao apresentadas,
pois estes dados sao antigos. A estimativa inicial do modelo aumentado é composta
pelo estado estimado § = [p,, py, Ox, Uy, Gx, @,]" 10 instante (n — A — 1) (instante
de inicializagao do modelo aumentado. Por simplicidade de notacao, chamemos
(n—A) de (04) e (n—A—1) de (—14), referindo-se ao instante 0 e instante inicial
do modelo aumentado, respectivamente.

Trabalhando s6 com a dimensao de x (e estendendo os resultados para y) temos,

para as estimativas de um alvo em MRUV,
1
Da(0210%) = pa(=174] = 1) + (=14 = 1T + 6,17

de onde tiramos
. 270, . N
o = = [2(0710%) = (Ba(—17] = 1) 4+ 0u(—1%] =17 ) |
Na equagao acima pode-se admitir que a estimativa da posigao p,(04]04) do

modelo aumentado seja a medida p,(04) e que p,(—14| — 14) + 9,(=14] — 1YHYT
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seja a estimativa da posicao p,(04] — 14) feita antes de admitir-se a existéncia da
aceleragao.

Assim sendo, chega-se a expressao que servira para a inicializacao do valor da
aceleragao, quando o modelo aumentado entra em funcionamento [7]:

2
el

~

Qg pe(n—A) —p.(n—Aln — A — 1)] (4.10)
A velocidade em n — A é recalculada segundo a equagao do MRUV:

Og(n—An—A)=0,(n—A—=1n—-A—-1)+a,T (4.11)

A matriz inicial de covariancias do erro de estimacao do modelo aumentado é

calculada da mesma forma que a do modelo simples (Equagao (4.9)), e é dada por

€ o

2
2 g o
2 0 % 0 % 0
2 o2 o2
0 02 0 % 0 %
ﬁ 0 2052] 0 305, 0
_ T T T
T T2 T3
o2 302 602
#O0F 0 FH 0
o2 302 602
O 7 0 7 0 F¢

Também para o modelo aumentado, alguns parametros foram ajustados con-

forme descrito no final da Subsecao 4.3.1. Sao eles:

- variancias dos ruidos associados as aceleragoes do alvo em MRUV (Equagao
(4.7)): q2 = 400 metros?;

- variancia do ruido de medida da distancia para alvo em MRUV (Equagao

(4.8)): 0%, = 100 metros?;

- variancia do ruido de medida da marcagao para alvo em MRUV (Equagao
(4.8)): o3y = 0,0025 graus?;

4.4.3 Retorno ao modelo simples

Uma vez operando com o modelo aumentado é preciso estabelecer um critério de
deteccao do fim da manobra para que a estimacao volte a ser realizada pelo modelo
simples do filtro. Este critério é baseado na perda de significancia da aceleracao,
que é monitorada enquanto a estimacao esta sendo feita pelo modelo aumentado,

e € feita como se segue [7]:
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— Extrai-se do vetor de estado s suas duas tltimas componentes, as aceleragoes,

para formar o vetor @ = [a,, a,]";

— Extrai-se da matriz de covariancias do erro de estimacao do modelo aumen-

tado, a sub-matriz 2 x 2 equivalente as covariancias da aceleragao (Mge);

— Estipula-se a varidvel escalar L(n) = a’ (n) - Mg - a(n) e a varidvel A\(n) =
L(n) + L(n — 1) que tem distribuicdo qui-quadrada com quatro graus de
liberdade;

— A hipétese nula (Hy) é a de existéncia da aceleracao;

— Para que tenhamos 99% de confianca na existéncia da aceleracdo, é preciso
que A > 0, 3.

Assim, quando a VA X cai para um valor abaixo de 0,3, significando o de-
saparecimento da aceleracao, o modelo aumentado deixa de ser responsavel pela
estimacao e o modelo simples volta a atuar. Este chaveamento é mais simples de
ser realizado: O estado estimado volta a ter quatro componentes, simplesmente
eliminando-se as duas componentes de aceleracao; a matriz de covariancias do erro
de estimacao volta a ser uma matriz 4 X 4 também apenas eliminando-se as duas
ultimas linhas e colunas da matriz 6 x 6 do modelo aumentado.

Dai em diante o modelo simples volta a realizar as estimacgoes até que nova-

mente uma manobra seja detectada pelo cédlculo do fading memory average.

4.5 Influéncia de Outros Parametros

na Deteccao de Manobra

Como foi dito na secao anterior o parametro o nao causa influéncia na detecgao de
manobra. Outros testes foram feitos, com o Modelo Combinado, para determinar
a causa dos diferentes atrasos na deteccao de manobra. O rumo inicial do alvo
foi um dos fatores testados devido ao fato de haver uma quantizagao no valor de
marcacao. O radar gera 4096 pulsos de contagem por cada rotacao da antena, o que
corresponde a uma precisao de aproximadamente 0, 087° por pulso. Como em todas
as simulacoes o alvo estd inicialmente na marcacao 90°, em uma trajetéria inicial

de 90°, por exemplo, nao haveria mudanga no valor de marcacao até o momento
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da manobra. J4 para uma outra trajetoria inicial o valor de marcacao ira variar a
medida que o alvo se movimenta, ficando sujeito ao efeito de quantizagao citado.

A Tabela 4.3 demonstra que nao ha indicios de que o rumo do alvo influencie
no atraso da detecgao da manobra. Todas as trajetorias apresentadas na tabela
foram feitas com o alvo a 15 nés de velocidade e executando uma manobra de 180°.
O numero no centro do nome do arquivo da simulacao representa o rumo inicial do

alvo: Por exemplo, em R1520_180 o alvo comeca a trajetéria com rumo de 20°.

Trajetéria || Atraso (amostras)
R15.0_180 12
R15-20_180 13
R15.40_180 12
R15.45_180 13
R15.50-180 12
R15.60_180 11
R15.85_180 12
R15.90_180 10

Tabela 4.3: rumo inicial do alvo x atraso na deteccao

Outro fator testado foi a velocidade escalar do alvo. A Tabela 4.4 demonstra
que a velocidade escalar do alvo tem influéncia na deteccao da manobra. Neste
teste todas as trajetérias foram realizadas para alvos com rumo inicial de 45° e
executando manobra de 180°. As velocidades do alvo em cada arquivo da simulagao
sao indicadas pelo primeiro nimero no nome do arquivo. Por exemplo, V'10_45_180
refere-se a uma trajetéria com o alvo partindo com velocidade escalar de 10 nds,
rumo inicial de 45° e executando uma manobra de 180°.

Ainda com relacao a velocidade do alvo, foram testadas trajetérias suprimindo-
se o efeito do ruido causado pela quantizacao da marcagao e pelo ruido de processo.
A idéia foi a de verificar se o efeito da quantizagao influenciava na deteccao da
manobra, visto que pela Tabela 4.4 a deteccao é mais dificil nos casos em que
a velocidade do alvo é mais baixa. Ocorre que em velocidade baixa a distancia
percorrida pelo alvo entre duas amostragens sucessivas é compativel com o erro
absoluto em distancia causado pela quantizacgao.

A Tabela 4.5, em comparagao com a 4.4, revela que nao hé influéncia significa-

tiva da quantizacao na deteccao de manobra.
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Trajetéria Atraso (amostras)

V10-45_180 21
V20-45_180
V30-45_180
V40-45_180
V50-45_180
V80-45_180
V100-45-180
V150-45-180

| ot | OOy | O | | 0

Tabela 4.4: velocidade escalar do alvo x atraso na detecgao

Trajetoria Atraso (amostras)

Q10.45_180 15
Q20_45_180
Q30.45_180
Q40_45_180
Q50_45_180
Q80.45_180
Q100.45_180
Q150.45_180

OOt O || | ©

Tabela 4.5: velocidade x atraso (sem ruido de quantizagao)



Capitulo 5

Resultados Obtidos

Neste capitulo sao mostrados varios resultados de simulagoes criadas para com-
parar os desempenhos de acompanhamentos feitos pelo Modelo Extrator Conven-
cional e pelo Modelo Combinado.

Dados reais também foram utilizados para comparar os acompanhamentos
feitos pelos dois modelos. Porém, neste caso, os dados reais sao de alvos que
nao executaram manobra, permanecendo em MRU. Por este motivo estes dados
foram submetidos a uma transformacao linear para simular uma manobra. Esta
transformacao linear serd melhor explicada na secao correspondente.

As unidades de distancia e velocidade usadas sao as adotadas na pratica:
- Distancia em milhas nduticas (mn) — lmn = 1.852m;

- Velocidade em nés (mn/h) — 1 né = lmn/h

5.1 Consideracoes Gerais

Para testar o modelo combinado foram geradas simulagoes de varios tipos de tra-
jetorias com alvos com diferentes velocidades, quase sempre alternando periodos
de MRU com periodos de manobra. Foram criados trés tipos de trajetérias com

manobras:
— Trajetérias com curvas de 90°;
— Trajetérias com curvas de 180°;

— Trajetérias com curvas de 270°;

42
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Para cada tipo de trajetéria, foram admitidas trés velocidades possiveis para o

alvo:
— Baixa velocidade (em torno de 7-13 nés);
— Média velocidade (em torno de 20-30 nés);
— Alta velocidade (em torno de 70-120 nds);

Estas trés faixas de velocidades sao bem representativas de alvos encontrados
na pratica, sendo a ultima faixa representativa de aeronaves. Também foi criada
uma trajetoéria sinuosa e um caso com o alvo parado.

Para cada um destes casos as trajetorias foram submetidas ao filtro de acom-
panhamento do Modelo Extrator Convencional, ficando a sua andlise (estimativas
a posteriori da posigao e velocidade do alvo) gravada em um arquivo. O programa
que contém o Modelo Combinado além de fazer sua propria analise, lé o arquivo
com os dados analisados pelo Modelo Extrator Convencional e registra no mesmo
grafico os dados do alvo (medidas de sua posigao), as estimativas a posteriori da
posicao do alvo feita pelo Modelo Extrator Convencional, e esta mesma estimativa
feita pelo Modelo Combinado.

As estimativas feitas pelo Modelo Extrator Convencional aparecem como uma
linha com marcas em “x”, as estimativas feitas pelo Modelo Combinado aparecem
como pontos, e as medidas do alvo sao apresentadas como circulos e quadrados,
sendo que os circulos sao as medidas que sao tratadas pelo Modelo Combinado com
o modelo simples do filtro e os quadrados sao as medidas que sao tratadas com o
modelo aumentado. Para facilitar o entendimento, todas as trajetérias simuladas
se iniciam nas coordenadas D = 3mn; 6 = 90° (ou p, = 3;p, = 0).

Outro gréafico apresentado nos fornece a velocidade do alvo estimada pelo Mo-
delo Combinado (acima no grafico) e estimada pelo Modelo Extrator Convencional
(abaixo no grafico). Uma caracteristica comum a todos os graficos de estimativa
da velocidade, é que este parametro apresenta picos de valores nao compativeis
com a velocidade escalar do alvo, que em todos os casos é constante. Tais picos
ocorrem tanto no Modelo Extrator Convencional quanto no Modelo Combinado.
Como nao é adequado passar este comportamento para o operador do sistema,
foi criado um filtro passa-baixas para minimizar estes picos, para efeito de apre-
sentagao somente. Apenas na secao de testes realizados com dados reais (Subsecao

5.2.7) a atuacdo deste filtro é mostrada.
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Um terceiro gréfico apresenta os erros das estimagdes (em milhas nauticas)
feitas pelo Modelo Extrator Convencional e pelo modelo combinado, em relacao
a posicao real do alvo (para trajetérias simuladas, que sdo as que conhecemos a
posigao real do alvo). Para as trajetérias com dados reais, o que o grafico registra

é a diferenca entre a posicao medida e a estimada.
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5.2 Comparacao de Resultados

5.2.1 Alvo manobrando a 90°

Neste primeiro teste simulado, foi acompanhado um alvo realizando uma manobra

de 90° a uma velocidade de 8 nds. O resultado do acompanhamento é visto na

Figura 5.1.
Estimativa "a posteriori" da posi¢éo do alvo
0.25+ O Medida Alvo (MRU)
O Medida Alvo (Manobra)
e Acomp. Mod.Combinado
—<— Acomp. Extrator
0.2 2
0.15
z
g 0.1

0.05

-0.05

! ! ! ! ! ! ! ! ! !
3 3.05 3.1 3.15 3.2 3.25 3.3 3.35 3.4 3.45
MN

Figura 5.1: Trajetéria do alvo (alvo a 8 nés).

A velocidade estimada pelo Modelo Combinado e pelo Modelo Extrator Con-
vencional é vista na Figura 5.2.

O erro das estimagoes de cada modelo em relagao a posicao real do alvo é
mostrado na Figura 5.3.

Para a mesma manobra de 90° ¢é feito o acompanhamento de um alvo a 24 nés,
e os resultados sao mostrados nas Figuras 5.4 a 5.6.

Para o alvo com velocidade de 90 nés e a mesma manobra de 90°, os resultados

estao nas Figuras 5.7 a 5.9.
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Velocidade Estimada — Modelo Combinado
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Figura 5.2: Velocidade estimada (alvo a 8 nos).
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Figura 5.3: Erro da estimagao de posigao (alvo a 8 nds).
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Estimativa "a posteriori" da posi¢éo do alvo
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Figura 5.4: Trajetéria do alvo (alvo a 24 néds).
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Figura 5.5: Velocidade estimada (alvo a 24 nds).
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Erros de Estimagdo em Relagc&o a Posigdo Real do Alvo

0.07 T T T I
""| — Modelo Combinado L
0.06 - -
Err.Max.Exr=0.065352 Vs 1 Extrator
L 1 -
x 0.05 &5 Max.MC=0.034741 ’ 1
N 1
2 0.04 ! .
; Lo
5 0.03 ! -
i 1
0.02 1 ' ~
1
0.01 /i 1, \\—"“" 1 =
N~y -
0 | | |
0 0.5 1 1.5 2 25 3
x 10
0.2
1
0.15 4 -
> Err.Max.Exr=0.16121 ¢ 1
@ Err.Max.MC=0.026281 s 1
g ro
L 0.1 PR .
g 4 1
i} ’ .
0.05 ’, ; .
’
A
0 e VT f Iu_. P G S
0 0.5 1 1.5 2 25 3
x10°

Figura 5.6: Erro da estimagao de posigao (alvo a 24 nds).

Estimativa "a posteriori" da posi¢ao do alvo
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Figura 5.7: Trajetoéria do alvo (alvo a 90 nds).
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Figura 5.9: Erro da estimagao de posigao (alvo a 90 nds).
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5.2.2 Alvo manobrando a 180°

O segundo tipo de manobra simulada, uma curva de 180°, e as estimativas geradas
para alvos com velocidades de 10, 20 e 80 nds respectivamente sao mostradas nas
Figuras 5.10 a 5.18.

Estimativa "a posteriori" da posi¢éo do alvo
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Figura 5.10: Trajetéria do alvo (alvo a 10 nds).
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Velocidade Estimada — Modelo Combinado
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Figura 5.11: Velocidade estimada (alvo a 10 nds).
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Figura 5.12: Erro da estimagao de posicao (alvo a 10 ndés).
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Estimativa "a posteriori" da posi¢ao do alvo
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Figura 5.13: Trajetoria do alvo (alvo a 20 nds).
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Figura 5.14: Velocidade estimada (alvo a 20 nds).
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Erros de Estimagao em Relagéo a Posi¢éo Real do Alvo
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Figura 5.15: Erro da estimagao de posicao (alvo a 20 ndés).
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Figura 5.16: Trajetéria do alvo (alvo a 80 nés).
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Figura 5.17: Velocidade estimada (alvo a 80 nés).
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Figura 5.18: Erro da estimagao de posicao (alvo a 80 ndés).
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5.2.3 Alvo manobrando a 270°

O terceiro tipo de manobra simulada, uma curva de 270°, e as estimativas geradas
para alvos com velocidades de 10, 25 e 100 nés respectivamente sao mostrados nas

Figuras 5.19 a 5.27.

Estimativa "a posteriori" da posi¢édo do alvo
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Figura 5.19: Trajetéria do alvo (alvo a 10 nds).
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Figura 5.20: Velocidade estimada (alvo a 10 nés).
Erros de Estimagdo em Relacéo a Posi¢cdo Real do Alvo
0.1 T T T T T T
1 — Modelo Combinado
0.08 h = = Extrator
Err.Max.Exr=0.089945 ’
x Err.Max.MC=0.018763 ! 1
 0.06 1 1 n
o 1
& 1
| 1
20.04 roo i
| ’ 1
B I 1 B
0.02 PR X < N
- £ N ) - AN
0 | | » | |
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4
x 10*
0.12 T
L A a
0.1 Err.Max.Exr=0.10692 s il
Err.Max.MC=0.02142 ’ 1
> 0.08 I 1 o
%] 4 1
o
2 0.06 ' 1 i
° ! 1
= !
Ww0.04 / 1 a
, 1
0.02 - ’ 1 n
. /. 1 NS 7N, ’
0 |
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4
x10°

Figura 5.21: Erro da

estimagao de posigao (alvo a 10 nds).
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Estimativa "a posteriori" da posi¢ao do alvo
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Figura 5.22: Trajetéria do alvo (alvo a 25 nds).
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Figura 5.23: Velocidade estimada (alvo a 25 nds).
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Erros de Estimagdo em Relacéo a Posicdo Real do Alvo
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Figura 5.24: Erro da estimacgao de posicao (alvo a 25 nos).

Estimativa "a posteriori" da posi¢éo do alvo

O Medida Alvo (MRU)
e O Medida Alvo (Manobra)
e Acomp. Mod.Combinado
—— Acomp. Extrator
25F
2 =
=15
1 =
0.5
0 =
Il Il Il Il Il Il Il Il Il

Figura 5.25: Trajetéria do alvo (alvo a 100 nés).
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Velocidade Estimada — Modelo Combinado
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Figura 5.26: Velocidade estimada (alvo a 100 nds).
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Figura 5.27: Erro da estimacgao de posi¢ao (alvo a 100 nos).
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5.2.4 Alvo realizando dupla manobra

Nesta simulacao o alvo realiza trés trechos de MRU interrompidos por duas manobras
de 90°. Aqui também sao consideradas trés velocidades: alvo a 10 nds, mostrado
nas Figuras 5.28 a 5.30; alvo a 25 nds, mostrado nas Figuras 5.31 a 5.33; alvo a 80

nos mostrado nas Figuras 5.34 a 5.36.

Estimativa "a posteriori" da posi¢do do alvo
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Figura 5.28: Trajetéria do alvo (alvo faz duas manobras a 10 nds).
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Velocidade Estimada — Modelo Combinado
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Figura 5.29: Velocidade estimada (alvo faz duas manobras a 10 nés).
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Figura 5.30: Erro da estimagao de posigao (alvo faz duas manobras a 10 nés).
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Estimativa "a posteriori" da posi¢éo do alvo
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Figura 5.31: Trajetéria do alvo (alvo faz duas manobras a 25 néds).
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Figura 5.32: Velocidade estimada (alvo faz duas manobras a 25 nés).
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Erros de Estimacé@o em Relagdo a Posicdo Real do Alvo
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Figura 5.33: Erro da estimagao de posigao (alvo faz duas manobras a 25 nés).

Estimativa "a posteriori" da posi¢éo do alvo
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Figura 5.34: Trajetéria do alvo (alvo faz duas manobras a 80 nds).
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Figura 5.36: Erro da estimagao de posigao (alvo faz duas manobras a 80 nés).
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5.2.5 Alvo em trajetdria sinuosa

Uma simulagao de trajetdria sinuosa é feita nesta secao. A trajetéria e as estima-

tivas s@o mostradas na Figura 5.37. As estimativas de velocidade encontram-se na

Figura 5.38 e os erros de estimacao de posicao na Figura 5.39.

Estimativa "a posteriori" da posi¢éo do alvo
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Figura 5.37: Trajetoria do alvo.
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Velocidade Estimada — Modelo Combinado
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Figura 5.38: Velocidade estimada (alvo em trajetdria sinuosa).

Erros de Estimacé@o em Relagdo a Posi¢ao Real do Alvo
0.35
! N ! 'T— Modelo Combinado !
03l EmMaxExr=032499 — = Extrator

Err,Max.MC=0.061199

-~

-
- o o i

~

0.251

‘-

0.2

0.15| '

Erro—Pos. X
-~

0.1 I4

- N

0.05 i

0.4 T T
Err.Max.Exr=0.25292
0.3} - EmMaxMC=0.043896 |
>
. h]
é IR ““I o -3
i 0.2} . I . 1 )
= N 1 ’ 3
| ! 1 N ' ! 7 Va
o, ' 1 RO
0.1 d 1 s 1 8
\ 1 L ’
o 1 ’ v ! \: \
~n 7 . " o ! ’
Qﬂ ! ] - 1 ; ] n ! t! ! ﬂ\
0
3.7 3.8 3.9 4 4.1 4.2 4.3

Figura 5.39: Erro da estimacgao de posi¢ao (alvo em trajetéria sinuosa).



CAPITULO 5. RESULTADOS OBTIDOS 67

5.2.6 Alvo parado

Nesta secao é mostrado o resultado obtido com a simulacao de um alvo parado,
sujeito apenas a acao de ruido. Este é um caso em que ambos os modelos estao
estimando parametros inexistentes: as velocidades nas direcoes dos eixos carte-
sianos. O efeito da quantizacao, descrita na Secao 4.5, devido a precisao do radar
de aproximadamente 0, 087° pode ser verificado neste experimento, por que as me-
didas do alvo, que aparecem na Figura 5.40, aparecem de forma alinhada aos eixos
cartesianos.

A velocidade estimada é mostrada na Figura 5.41 e a Figura 5.42 mostra os

erros das estimativas de posicao.
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Figura 5.40: Estimativas de posi¢ao (alvo parado).
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Velocidade Estimada — Modelo Combinado
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Figura 5.41: Estimativas de velocidade (alvo parado).
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Figura 5.42: Erro da estimagao de posi¢ao (alvo em trajetéria sinuosa).
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5.2.7 Teste com dados reais

Esta secao mostra os resultados obtidos utilizando-se dados reais. Na auséncia de
dados reais onde o alvo executasse manobras, foi feita uma transformacao linear
nos dados do alvo em MRU, a partir de um ponto arbitrario da trajetoria, de
modo a se conseguir o efeito equivalente a uma manobra real. Esta transformacgao
linear nada mais é do que uma rotagao dos dados no sentido horario, em torno
da origem, conforme mostrado na Figura 5.43 e explicada a seguir: Seja (z;,y;) a
posigao inicial do dado no plano cartesiano e (x¢,ys) a sua posigao final apds uma

rotacao no sentido horario de um angulo . Entao
xy =1rcos(f — ) = r[cosf cos a + sin f sin a

yr =rsin(f@ — o) = r[sinf cos @ — cos sin a

mas

xr;=rcosf e y; =rsinf

entao, a transformacao linear desejada se da segundo as equagoes:
Ty = T;cos+ y;sino

Yr = —x;sina + y; cos a

A transformacao é aplicada a partir do inicio da trajetoria e em todos os pontos

Y Ao
Yi - .
r
yf e
(0

©,

[,
L

Xy X

S T Ly S

Figura 5.43: Transformagao linear dos dados.
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subsequientes, até um ponto arbitrario da mesma. Deste ponto em diante, e até o
final da trajetéria, nada é alterado.

O resultado da primeira andlise feita com estes dados reais transformados pode
ser visto na Figura 5.44 que apresenta o acompanhamento da trajetéria do alvo, do
inicio até um ponto apés a manobra. A Figura 5.45 apresenta o trecho de manobra
e sua continuagao até um ponto arbitrario, e a Figura 5.46 apresenta o trecho final
da trajetéria, com o alvo novamente em MRU. A trajetéria nao foi apresentada por
inteiro por ser muito grande. Nestas trés figuras pode ser observada a polarizagao
das estimativas feitas pelo Modelo Extrator Convencional logo apds a manobra do
alvo, como ja havia sido mencionado na Secao 2.2 e mostrado na simulacao vista
na Figura 2.3. O acompanhamento feito pelo Modelo Combinado nao apresenta
polarizacao.

Para estes casos, utilizando-se dados reais, foi necessario fazer um ajuste nas
covariancias dos erros de medida. Isto porque o Modelo Combinado foi ajustado
para ser mais sensivel as medidas do que o filtro do Modelo Extrator Convencional
e, em conseqiiéncia, mais sensivel a mudancas da fonte dos dados. Este ajuste sera
necessario, para o caso do Modelo Combinado, sempre que houver uma mudanca
na fonte de dados. Cada modelo de radar, por exemplo, possui caracteristicas
proprias as quais associamos variancias de erro de distancia e marcacao.

A Figura 5.47 além de apresentar as estimativas de velocidade feitas pelo Mo-
delo Extrator Convencional e pelo Modelo Combinado, apresenta o grafico da
estimativa filtrada da velocidade, que vai ser apresentada ao operador.

A Figura 5.48 apresenta a diferenca entre os valores estimados e os valores
medidos das posigoes do alvo, para o Modelo Combinado e para o Modelo Extrator

Convencional.
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Estimativa "a posteriori" da posi¢éo do alvo
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Figura 5.44: 1° trecho da trajetdria do alvo (dados reais obtidos do navio “A”).

Estimativa "a posteriori" da posicéo do alvo
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Figura 5.45: 2° trecho da trajetdria do alvo (dados reais obtidos do navio “A”).
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Estimativa "a posteriori" da posi¢ao do alvo
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3° trecho da trajetéria do alvo (dados reais obtidos do navio “A”).
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Erros de Estimagéo em Relacéo a Posicdo Medida do Alvo
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Figura 5.48: Diferenca entre os valores estimados e os valores medidos das posicoes

do alvo (dados reais obtidos do navio “A”).
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Uma segunda anélise com dados reais transformados pode ser vista nas Figuras
5.49 e 5.50 (trajetéria do alvo apresentada em duas partes). Aqui pode-se observar
que o Modelo Extrator Convencional demora a detectar a manobra, como ocorre
na simulacao mostrada na Figura 2.4 da Segao 2.2. Na Figura 5.51 é mostrada a
estimacao da velocidade e na Figura 5.52 a diferenca entre os valores estimados e

os valores medidos das posicoes do alvo.
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Figura 5.49: Trecho inicial da trajetéria do alvo (dados reais obtidos do navio
CLB?’)‘
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Estimativa "a posteriori" da posi¢éo do alvo
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Figura 5.50: Trecho final da trajetéria do alvo (dados reais obtidos do navio “B”).
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Erros de Estimac@o em Relagéo a Posicao Real do Alvo
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Figura 5.52: Diferenca entre os valores estimados e os valores medidos das posicoes

do alvo (dados reais obtidos do navio “B”).
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Uma terceira analise com dados reais é apresentada nas Figuras 5.53, 5.54 e
5.55. Nota-se que, por causa da velocidade mais baixa do alvo, ha uma maior
dificuldade na deteccao da manobra, como ocorre nas simulagoes mostradas ante-
riormente. Ainda assim, a Figura 5.55 mostra uma pequena vantagem do Modelo
Combinado, no que diz respeito a diferenca entre as posicoes medidas e as esti-

madas.
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Figura 5.53: Trajetoria do alvo.
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Velocidade Estimada — Modelo Combinado
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Diferenca entre os valores estimados e os valores medidos das posicoes
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5.3 Aplicagoes ao Modelo Extrator Convencional

Um resultado pratico, conseqiiéncia dos conhecimentos obtidos neste trabalho, e
logo aplicado ao Modelo Extrator Convencional, foi a minimizacao dos efeitos vi-
sualizados nas Figuras 2.3 e 2.4. Uma simulagao, como a mostrada na Figura
2.3, foi realizada e o primeiro resultado (Figura 5.56-em cima) foi o mesmo: A
estimacao sofre uma polarizacao apds a manobra. Ajustando-se os parametros
0% e oj (variancias dos ruidos de medida em marcagao e distancia, respectiva-
mente) para valores mais adequados, indicados na prépria figura, a melhoria do
desempenho pode ser observada na Figura 5.56—em baixo. Embora a detecgao da
manobra demore a ser feita, apos a detecgao as estimativas permanecem préximas

as medidas. Isto permitiu melhorar o desempenho do Modelo Extrator Conven-

cional, que esta atualmente passando por rigorosos testes de desempenho.
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Figura 5.56: Melhoria de desempenho obtida no Modelo Extrator Convencional.

A diminuicao dos valores destes parametros causa uma diminuicao na matriz
de covariancias do erro de medida R, dada pela Equacao (4.8) e conseqiiente
diminuicao da matriz de covariancias da inovacao S, de acordo com a Equacao

(3.35). Esta diminuigdo de S causa o aumento de x(n) e, como conseqiiéncia, o
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aumento do fading memory average, conforme a Equagao (3.33). A influéncia de
0% e o3 no fading memory average (FMA) pode ser comprovada pelos graficos da
Figura 5.57.

FMA‘com UD:200meoe:‘l°

FMAc0m0D=20mece=0.1°

10

FMA
o

2r /\
W
o ‘ ‘

0 50 100 150

Figura 5.57: Influéncia de op e oy no valor do FMA

Outra melhoria obtida deste estudo e aplicada ao Modelo Extrator Conven-
cional foi a apresentacao da velocidade. Pode ser observado em todos os graficos
de estimacao da velocidade, que este parametro sofre picos repentinos, tanto no
Modelo Combinado como no modelo extrator convencional. A apresentacao em
display do valor estimado da velocidade tal como ela é calculada internamente pelo
filtro, causa no operador, dividas quanto ao correto funcionamento do sistema.
Um filtro FIR passa-baixas de 24 coeficientes foi implementado para atenuar estes
picos para efeito de apresentacao dos valores. A escolha deste tamanho de filtro
foi feita visando utilizar as amostras relativas a um tempo arbitrario de 1 minuto
de amostragens, como para um radar que esteja operando a 24 rpm. A velocidade
estimada de um alvo e correspondente velocidade filtrada para apresentacao sao

mostradas na Figura 5.58.
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Capitulo 6
Conclusoes

Este trabalho foi baseado na comparagao de desempenho entre dois modelos de
filtro de acompanhamento de alvos adquiridos por radar. O primeiro, o Modelo Ex-
trator Convencional, de ampla utilizacao, é aqui tomado como referéncia. Possui
modelagem matematica baseada em um filtro de Kalman estendido, responséavel
pela estimacao de posicao e velocidade do alvo em acompanhamento. Neste mo-
delo, o engajamento do alvo em uma manobra é detectada por um teste estatistico
que identifica um distanciamento entre as estimativas realizadas pelo filtro e as
medidas recebidas do radar e, como resultado, o filtro passa a corrigir as suas
estimativas, através de reinicializagoes de sua matriz de covariancias do erro de
estimacao ou, em casos de manobra mais acentuada, iniciando um novo acom-
panhamento através da inicializagao do vetor de estados, além da matriz de co-
variancias do erro de estimacao. Em sintese, este modelo nao reconhece a mudanca
na dinamica do alvo, mas a mudanca na qualidade da sua estimacao.

O Modelo Combinado, apresentado neste trabalho como alternativa ao an-
terior, possui como principal caracteristica a capacidade de alternar dois modelos
dinamicos, um para alvos em movimento retilineo uniforme e outro para alvos enga-
jados em uma manobra, caracterizando a existéncia de aceleragao na sua dinamica.
Esta abordagem considera a manobra como parte integrante da dinamica do alvo,
embora nem sempre presente. Para esta modelagem o vetor de estados possui
componentes referentes a estimacao de posicao e velocidade quando o alvo nao
estd manobrando, e passa a ter componentes adicionais referentes a estimagao da
aceleracao quando o alvo passa executar uma manobra. Um teste estatistico de
mesma natureza do usado no modelo anterior é usado aqui para a deteccao de

manobra. Adicionalmente, outro teste estatistico é realizado durante o periodo de

82
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manobra a fim de determinar-se o fim da mesma.

O teste estatistico responsavel pela deteccao de manobra, usado em ambos
os modelos, revelou possuir sua eficacia dependente diretamente do parametro
velocidade do alvo, sendo tanto pior quanto menor a velocidade do alvo. Este
resultado sugere que uma outra abordagem para esta importante caracteristica
do sistema — deteccao de manobra — deve ser melhor investigada para que outras
possiveis solucoes sejam propostas e estudadas. Uma possivel abordagem para este
problema pode residir no ambito das Redes Neurais Artificiais, cuja comprovada
capacidade para realizacao de reconhecimento de padroes pode ser uma promissora
caracteristica para a finalidade de identificar se um alvo esta ou nao efetuando uma
manobra.

No decorrer deste trabalho foi demonstrado que o desenvolvimento matemaético
do Modelo Combinado preenche alguns pontos de incongruéncia na modelagem do
sistema tomado como referéncia.

Em todas as simulagoes foi constatado um melhor desempenho do Modelo
Combinado em relagao ao modelo extrator de referéncia, no que diz respeito, prin-
cipalmente, a estimacao de posicao. A estimacao de velocidade sofre maiores
oscilacoes de valor do que o modelo de referéncia. Para amenizar esta carac-
teristica, para efeito somente de apresentacao do valor da velocidade ao operador
do sistema, foi incluido um filtro digital passa-baixas na saida do filtro estimador.
Outra abordagem possivel de ser implementada é a estimacgao da velocidade feita
separadamente por outro estimador. Este, assim como o estimador do Modelo Ex-
trator Convencional, seria ajustado para fornecer a estimativa de velocidade mais
adequada para apresentacao.

Testes com dados reais foram realizados com ajuda de um artificio matematico
para a simulacao de manobras. O artificio foi realizar uma rotagao em parte dos
dados, em relacao a um ponto arbitrario da trajetoria. Isto foi necessario em
virtude da inexisténcia de massa de dados reais onde o alvo estivesse alternando
periodos de movimento retilineo uniforme com periodos de manobra. Nestes testes
com dados reais e simulacao de manobra, o Modelo Combinado permaneceu de-
sempenhando as suas estimativas com as mesmas caracteristicas constatadas nas
simulagoes. Para que o Modelo Combinado mantivesse o0 mesmo desempenho em
relacao as simulagoes, foi necessario um ajuste nos valores de covariancias do erro
de medida, evidenciando a necessidade de se proceder a um ajuste do filtro de

Kalman para cada tipo de sensor utilizado na aquisicao dos dados. Isto é aceitavel
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uma vez que estes valores de covariancias estao intimamente ligadas ao desem-
penho do sensor. O fato de, no modelo de referéncia nao ter havido a necessidade
de se ajustar os mesmos parametros, indica que este modelo d& maior peso as
suas proprias estimativas, em detrimento as medidas. Os efeitos visualizados nas
Figuras 2.3, 2.4 e a diminuicao dos valores de covariancias dos erros de medida
com conseqiiente melhoria de desempenho da estimacao mostrada na Figura 5.56
comprovam este fato.

A anadlise da complexidade computacional deste modelo nao foi abordada neste
trabalho, pelo fato de estarmos trabalhando com dados amostrados a cada 2,5
segundos ou 5,0 segundos, conforme a rotagao da antena do radar, sendo estes,
tempos suficientes para o processamento requerido.

Pelo exposto até aqui é possivel afirmar que a adocao do Modelo Combinado
em substituicao ao modelo de referéncia constitui um passo na direcao do apri-
moramento tecnolégico deste tipo de sistema. A limitagao encontrada até agora
para fortalecer definitivamente esta afirmacao, é a falta de uma massa de dados
reais que caracterize completamente o problema em estudo. Esta massa de dados

cobriria, por exemplo, uma combinacao de situagoes como:
- Diversos tipos de manobra reais (sdo poucas as disponiveis atualmente);

- Diversos valores de velocidade do alvo (foi visto que influencia na detecgao

de manobra);

- Diversos valores de rumo, marcagao e distancia do alvo (diferentes formas de
sensibilizar o sensor que adquire os dados, de forma a determinar se é mesmo

correto trabalhar-se com valores fixos de covariancias de erros de medidas);

Para finalizar, também ¢é importante ressaltar que varias técnicas e modelagens
sobre o problema de acompanhamento de alvos vem sendo desenvolvidas ha varios
anos, entre as quais podemos citar: modelo com estimacao de entrada, acelera-
¢ao modelada por ruido branco, aceleracao modelada por processo de Wiener e
multiplos modelos [6, 7, 10, 12, 13]. Este trabalho fundamentou-se em levar uma
destas modelagens, o filtro de dimensao variavel, para o campo de aplicagao real,

com a finalidade especifica de contribuir na evolucao de um sistema.
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Nas secoes seguintes serao feitas deducoes de algumas equagoes que sao apre-
sentadas no Capitulo 3, e que foram propositalmente deixadas para o final do
texto, por serem extensas. Para efeito de simplificacao da notacgao, serao usadas

as seguintes notagoes para valores e estimativas:

K(n) — K s(n)—s wn) —w s(n—1) — s_
H(n) — H zn) -z 8(nn—1)— 8§~ $n—1n—1) — &
M(njn) = M nn)—n Mnn—-1)—- M- Mnh-1n—-1)— MZ_

A.1 Dedugao de (3.13)

Demonstra-se aqui a dedugao da Equacgao (3.13) através da busca do minimo da
Equagao (3.12). Pela Equagao (3.12) temos:

M = [s—s - z—Hé_)]~[s—§_—K(z—H§_)]T}:

{ s = s(z — H§_)TKT s’ +
88 +5 (z—H8)'K' - K(z— Hs)s" +
)8 L K(z— H5)(2 — Hé_)TKT}

+ +
A
I\
I
A
>

Como cada termo da equacao acima é uma matriz simétrica, podemos somar

alguns termos com os seus transpostos. Entao:

T

M = E{ssT — 985" 55" _oK(x— H3)sT +

T

+ 2K(z—Hs )i + K(z— Hs ) (2 — Hg—)TKT}

Para obter-se o minimo, deriva-se o traco de M em relacao a K e iguala-se a

zero. Para isto usa-se as propriedades descritas em [16]:

0 traco[BAC] . 1
54 =B'C (A1)
’ 0 ABA"
trago| | _9aB (A.2)

0A

Os trés primeiros termos da equacao anterior nao possuem derivadas em relagao
a K. Aplica-se a propriedade A.1 no quarto termo, fazendo B = I, A = K e

C=(z—H §_)sT. A mesma propriedade é aplicada no quinto termo com B = I
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A=KeC = (z— H§_)§_T. A propriedade A.2 é aplicada ao tltimo termo
comA=KeB=(z—-H3)(z—H3)"K"

Assim, ficamos com:
E{ —2s(z— H8 ) +25 (2 — H37)T + 2K (2 — H5 )(2 — Hé‘)T} ~ 0
Mas z = Hs + w, entao

E{ —9s(Hs+w— H&™ )T +25 (Hs +w — H5)" +

VoK (Hs +w— H3)(Hs +w — Hé‘)T} —0

E{Z[ _ss"THT —sw” +s5  HT' +5 s H + 5w +
—5 8 H"+ K(Hss"H” + Hsw” — Hs3~ H" +
tws"H” + ww” —ws "HT” - Hs s H +

“Hiw + H.§_.§_THT)] } —0

21@{ (58T —s5 " — 5 s 458 H —swT + 5w +
VK [H(ssT — s~ — 58" +5 5 H" + Hsw” + ws"H” +
~ws™ HT — Hs"w' +ww’ |} =0

Nao hé correlacao entre s (estado) e w (ruido de medida), e também nao ha

correlagdo entre §~ (estimativa a priori do estado) e w, portanto estes termos

desaparecem quando é aplicado o valor esperado.

—2E [SST - s§_T — §_ST + .§_§_T} HT +

1+ 2KHE [ssT — 887 —87s + .§_§_T} H? + 2KE [wa] =0

—2E[(s 5 )(s— g—)T} H +

_|_
[\
=
A
&=
w
|
>
_
w
|
(V233

—)T} H" 4+ 2KE [wa] =0

OM~H +2KHM H' +2KR =0
KHM H +R =M H'
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portanto,
K = M—H' (HM H' +R)™! (A.3)

que ¢é exatamente a Equacao (3.13).

A.2 Dedugao de (3.14)

Para chegarmos a (3.14) substituimos (3.10) em (3.11). Assim temos:

M~ = E|(s-87) (s-57)"| =
= E[ssT — 88 T_ §7s + .§_.§_T]

e, como s = As_+mn:

M~ = E[(As_+n)-(As_ +n) — (As_ + 1)~ +

A~ A— A—

— § (As_+n)" +373 T] =

= E|As_sTAT + As_nT + nsTAT + yn”™ — As_3 " — ns— +

nenT e T o T
— §7 5 AT—5n +573 }

Considerando que nao existe correla¢ao entre o estado (anterior) s_ e o ruido
71, e entre o estado estimado 8~ e o ruido 7, entao todos os valores esperados
aplicados a estes termos serdao nulos e, substituindo a Equagao (3.5) na equacao

anterior, teremos:
M~ = E|As sTAT + T — As 67TAT — A5 sTAT + A7 57 TAT| =

= E|A[s_sT —s_ 57T — 57T +575-T1AT + "7"7T] =

= E :A(s_ —87)-(s_—s)TAT + ’m?T]

Como E|(s_ —sZ)-(s_— s:)T] = M~ e da Equagao (3.2) E[nnT] = Q,

reescrevemos a equacao acima como:
M~ = AM-AT +Q (A.4)

que ¢é exatamente a Equacao (3.14).
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A.3 Dedugao de (3.15)

Para a dedugdo de (3.15) partimos de (3.12) e, desenvolvendo algebricamente,
chegamos a:

M = E[SST — 88 —s(z—H§)'K' -5 s +55 "+5(2—Hs )"K'+

~ K(z—H3)s" +K(z—H5 )3T+ K(z— H3 )(z — H§‘)TKT]

Aplicando o operador valor esperado somente ao primeiro, segundo, quarto e
quinto termos da equagao acima, vemos que estes correspondem a M ~. Substi-

tuindo também z = H's 4+ w chegamos a:

M = M +E|-s(Hs+w-H§ )K" +58 (Hs+w—-H3 )"K' +
— K(Hs+w-—H§)s"+ K(Hs+w— H3 )3~ +
+ KHs+w—-H§ ) (Hs+w—-Hs)'K"
Desenvolvendo os produtos da equacao acima, os valores esperados de s e w,
e também 8§~ e w sao nulos pois nao ha correlagao entre estes termos. Assim, a
equacao acima transforma-se em:
M = M +
+ ]E[ —ss"THTK" + 55~ "H'K" + 5~s H'K” — 5~5~ H"K" +
— KHss" + KHs s" + KHss™ — KH3 5 +
+ KHss"H'K" - KHss~ H'K" - KH3 s"H"K" +
+ KH3 § "H'KT +
+ Kww'KT
Analisando a equacao acima vemos que o valor esperado da segunda linha é
igual a —M_HTKT, da terceira linha ¢ igual a —K H M ~—, da quarta e quinta
linhas sao iguais a KHM-H KT ¢ de (3.4) vemos que a tltima linha ¢é igual a

KRK". Entao, a equacao torna-se:
M = M~ -M H K'-KHM~+ KHM H' K" + KRK"
A simetria da matriz de covariancias faz com que os termos M~ H "KTe KHM~

sejam iguais, portanto a equagao torna-se:

M = M~ 2KHM- + KHM-H K" + KRK”
— M- —2KHM + K [HM—HT + R] KT
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Da Equacao (A.3) vemos que
— g7 — T
K HM H +R|=M"H
entao, a equagao acima torna-se:
M=M"-2KHM~ + M H K"

Novamente a simetria da matriz faz com que K H M ~ sejaigual a M~ H 'K T

portanto:
M = M~ -2KHM™ + KHM™
= M~ -KHM~™
Finalmente:
M = <I - KH)M— (A.5)

que ¢ a Equacao (3.15).



