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Anexo A

O artigo de Kalman do ano 1960, foi reconhecido quase imediatamente
como uma nova e importante contribuicdo par o problema de filtragem de
minimos quadrados. Assim surgiu uma renovagao no interesse da pesquisa
nesta area e foram muitos os artigos baseados no trabalho original de Kalman
durante as seguintes dois décadas, que proporcionaram uma bibliografia
importante nesta area. A pesquisa ainda hoje continua.

Linearizacao

Algumas das aplicagbes de filtragem de Kalman mais bem sucedidas tem
sido para situagdes com dindmica nao linear e/ou relagcdes de medigcbes nao
lineares. A continuacao, serdo examinadas duas formas basicas do problema de
linearizacao.

O primeiro € linearizar sobre alguma trajetéria no espago de estado que
nao dependa da data de medigdo. O resultado deste filtro é conhecido como filtro
linearizado de Kalman. O segundo método € linearizar sobre uma trajetoria que é
continuamente atualizada com o estado estimado a traves das medicdes. Este
tipo de filtro € chamado como filtro Estendido de Kalman.

Filtro Linearizado de Kalman

Sera assumido que o processo a ser estimado e as relagées de medicao
podem ser escritas da seguinte forma:

x = o(x,u,t)+ wi(t) (A1)

y = h(x,t)+ w2(t) (A2)

onde, ¢ e h sédo fungbes conhecidas, u é a entrada e wi e w2 sdo os ruidos do

sistema e da medicao respectivamente. A nao linearidade pode estar dentro da
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dindmica do sistema do processo ou na medicdo. Também pode se observar
,que na equacao (A1) e (A2) estao de alguma forma restringidas em que w1 e
w2 sdo assumidas para ser termos aditivos separados e ndo estéo incluidas nos

termos de ¢e h.
Se é assumido que uma trajetéria aproximada x(t) pode ser encontrada

por algum meio, esta serd chamada trajetéria nominal ou de referéncia. A

trajetoria atual x(t) pode ser escrita da seguinte forma:
X(t) = X (1) + Ax(t) (A3)
As equacdes (A1) e (A2) podem se escrever:
X +AX = ¢(x* + AX, u,t)+ wi(t) (A4)
y = h(x* + Ax,t)+ w2(t) (A5)

Se agora é assumido que Ax é muito pequeno e as fungcbes ¢ e h

podem ser aproximados em expansdes de serie de Taylor, mantendo sé o

primeiro termo:

4 Estados do

Sistema

Trajetoria atual x(t)

v

tempo

Fig. A1 Trajetérias Nominal e Atual de um filtro linearizado de Kalman
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y~h(x t)+[%} AX +w2(t)
ox x=x"
onde:
901 90y ' ohy  ohy '
oxy X, oX; OX,
90y 90, ohy  oh
o -~ = - - - oh |=—— =
£= 8X1 8X2 ; &: a)(1 aX2
se fazemos:
" =olx"ut)

e substituimos na equacao (A6) , obteremos o0 modelo linearizado:

Ax = {%} AX + wAi(t)
X X=X

y—h(x*,t)z {&} _ CAx+w2(t)
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(A6)

(A7)

(A10)

(A11)
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Filtro Estendido de Kalman

O filtro estendido de Kalman é similar ao filtro linearizado de Kalman s6
que a linearizagdo acontece sobre a trajetdria estimada do filtro como é
mostrado na figura A2 e é melhor que a trajetéria precomputada nominal. Isto é,
a derivada parcial de (A8) é avaliado ao longo da trajetéria que tem sido
atualizada com os estimados do filtro, e este por sua vez, depende das medi¢des
e a sequéncia do ganho do filtro dependera da seqiiéncia de amostragem das
medigOes realizadas num processo particular. Portanto a seqiéncia do ganho
nao esta predeterminada pelo modelo do processo assumido como no caso do
filtro de Kalman original.

4 Estados do

Sistema

Trajetéria estimada x (t)

Trajetoria atual x(t)

Pontos atualizados

— >

Fig. A2 Trajetérias Atual e Estimadas para um filtro Estendido de Kalman

»
»

tempo

Um analise geral do filtro de Kalman estendido é muito dificil pela retro-
alimentacdo da sequéncia de medicdo no modelo do processo. Porem,
qualitativamente, teria sentido atualizar a trajetéria que estd sendo usada na
linearizagdo: por que usar a trajetéria anterior quando outra melhor esta
disponivel? A desvantagem deste argumento é: a melhor trajetéria € unicamente
a melhor no sentido estatistico. Existe uma possibilidade (e pode ser boa) que a

trajetéria estimada seja pior que a nominal; neste caso, as estimativas podem
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ser mais pobres e isto conduz a um erro adicional na trajetéria que causara erros
adicionais nas estimativas e assim por diante, levando para uma eventual
divergéncia o filtro. Portanto, o filtro de Kalman estendido € um pouco mais
arriscado que o filtro linearizado, especialmente em situagées onde os erros das

incertezas iniciais e de medicdo sdo maiores.
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