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5
Estimacao Bayesiana recursiva para radiolocalizacao em
ambientes com NLOS

5.1
Introducao

Este capitulo apresenta uma nova abordagem para a estimativa da
posicao de um terminal mével. A estratégia considerada emprega técnicas
de estimagao Bayesiana recursiva (EBR), aplicadas a um problema com
equacao de medida ndo-linear e espago de estados aumentado para incluir
o efeito do erro de NLOS.

Sao consideradas duas técnicas de EBR para o problema: Filtro de
Kalman estendido (do inglés: Extended Kalman Filter (EKF)) e Filtro
de particulas (do inglés: Particle Filter (PF)). Na primeira, a equagao
de medida ¢ linearizada localmente por série de Taylor e utiliza-se a
formulaciao do filtro de Kalman® para gerar a estimativa. Na segunda,
calcula-se, a cada instante de tempo, a fdp a posteriori do vetor de estados
por um conjunto de particulas, i.e, por fungoes de ponto de massa (do
inglés: point mass functions), geradas segundo a técnica de amostragem por
importancia [68][69], e ponderadas com base no critério de Bayes. Trata-se,
na realidade, de um método de Monte-Carlo para a estimagao de minimo
erro médio quadratico (MEMQ), que apresenta destacados resultados em
certos problemas nao-lineares e com ruido nao-gaussiano [70][71][72]. No
Apeéndice Bl apresenta-se um breve resumo sobre a abordagem EBR, bem
como os principais aspectos envolvidos na formulagao das técnicas EKF e
PF.

A diferenca bésica da proposta apresentada neste capitulo em relacao
as anteriores (NEMPS ¢ OnOff) é que os algoritmos de EBR empregados
conseguem estimar diretamente a posicao do terminal a partir de medidas

de ToA, e o fazem de forma recursiva. O ruido de medida é filtrado

1O filtro de Kalman é um algoritmo étimo de EBR, no sentido de MEMQ), quando as
equagoes de medida e de estado sao lineares e o ruido é gaussiano.
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naturalmente neste processo e o valor da polarizacao das medidas devido
a ocorréncia de NLOS é incluido no vetor de estados para que possa ser

eliminado.

5.2
Formulacao do problema

A Figura 5.1/ apresenta o esquema proposto para a estimativa de
posicao de um terminal celular em movimento, empregando um algoritmo

EBR cujas entradas sao as medidas de ToA obtidas na interface-radio.

Estagéo 1

Estacdo2 \

A T
- med .
Estimador Tk Algoritmo
. EBR
K .

ToA

Estagéo L - i 2=, 5

Figura 5.1: Estimativa Bayesiana recursiva da posi¢gao com medidas de ToA
no enlace direto.

O problema de interesse pode ser definido matematicamente pelo
conjunto de equacoes a seguir, admitindo-se na formulacao que L bases

estao envolvidas na estimativa da posi¢ao:

zp = Fz_1 + vy, (

T = h(z,) + diag(ay) (0 + Ag) + 1y (
0r = Ady_1 + vy, (
Ap=Ap1 (

onde:

-z = [Th, Yk, T, Ur] T 6 0 vetor de estados a ser estimado recursivamente. As
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coordenadas xy, e y; representam a posicao do terminal no instante t, e

e 9 a variacao destas com o tempo. A matriz F é definida por

1 0 A O
1
P 0 0 A 7
0 0 0
00 O

e representa a matriz de transicao de estados considerada para o problema,
sendo A; o intervalo entre amostras. Cabe ressaltar que a equagao (5-1)),
com a matriz F definida acima, nao reflete a dinamica real do moével em
trajetorias com alteracao do vetor-velocidade, tendo sido escolhida por
questoes de simplicidade. Os algoritmos devem ser suficientemente robustos

para suportar esta imprecisao na modelagem do processo.

med med)T ¢ o vetor de ToA’s medidos no instante ¢;. Admite-

T = [TLk s TI
se que as componentes sao independentes entre si, e dadas segundo a eq.
(4-12)

-A funcao vetorial h(.) é definida por

T

h(z,) = ¢ 'x [\/(Xl —xp)?+ (Y1 —w)?, .., \/(XL —x)? + (YL — yx)?
sendo (X;,Y;) as coordenadas da i-ésima base e ¢ a velocidade da luz.

-Seguindo a eq. (4-12), inclui-se na eq. (5-2) o termo diag(oy)(dx + Ayg),

que representa o erro de NLOS nas medidas de ToA. O vetor a; =

a1k, .- ,aL,k]T tem componentes que assumem o valor 0 ou 1, e indica
o estado do canal (LOS/NLOS) entre o terminal e as L bases no instante
ty. Por sua vez, os vetores & = [014,...,004]7 € Ap = [Arg, ..., Apg]”

sao definidos conforme conforme mostrado nas equagoes (5-3) e (5-4),
admitindo-se que o erro de NLOS pode ser modelado segundo a eq. (4-60).
As componentes de §;, sao processos AR de ordem 1 com média nula, cujos

coeficientes sao dados pela matriz

0 ar,

e Ay tem valor constante (> 0) durante o periodo de NLOS, representando

a média do erro.
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-Vi, Ny e v nas equagoes (5-1) a (5-3) sdo processos brancos, gaussianos,

de média nula e com matrizes covariancia dadas por

afc I 0
Y R (5-51)
0 0'12)]:2
Q, = E[nkn{] = oyl 5-5b)
Qs = Elypv}] = o2l (5-5¢)

onde 0 é uma matriz nula® e I; é uma matriz identidade de dimensao L x L.

Para a aplicacao dos algoritmos de EBR é necessario, em principio,
que o ruido definido nas equagoes de estado (eq. (5-1)) e de medida (eq.
(5-2))) seja branco e de média nula. Na eq. (5-2) isto nao ocorre devido a
presenca do erro de NLOS, que inclui termos aleatérios com média diferente
de zero e amostras correlacionadas entre si.

Uma possivel abordagem para o problema é considerar um novo
modelo em que o vetor de estados original é aumentado [73], dando origem a
um vetor z; no qual sao incluidas como variaveis de estado as componentes
dos vetores d;, e Aj. Desta forma, obtém-se uma nova equacao de medida e
que atende ao requisito mencionado para aplicacao dos algoritmos EKF ou
PF.

A partir das equagdes (5-1) a (5-4)), define-se entdao para o problema

de radiolocalizacao as novas equagcoes de processo e de medida:

7y = Fz_1 + Vi (5-6)
Tr = h(z) + 0y (5-7)
(5-8)
onde
Zg,

2= | 8 (5-9)

W

F 0 0
F=|o0o A0 (5-10)
001,

2Para simplificar a notacdo, as dimensées das matrizes nulas ndo foram explicitadas.
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Vi Q.. 0:0
= || e Q=EW¥]=|0.Qs0]| (11
0 0 0:0

5.3
Estimacao por EKF

Dadas as egs. (5-0) a (5-12), e admitindo-se que sdo conhecidas (ou
podem ser estimadas) as matrizes F, Q:, e o vetor ay, pode-se aplicar
diretamente o filtro de Kalman estendido para estimar recursivamente o
vetor z,. A cada instante de tempo, portanto, a estimativa z; é obtida

segundo as egs. (5-13) a (5-18) mostradas a seguir:

Zrp1 = Fzp_y (5-13)

dh(z
H, — di) L (5-14)
Py =Q:+FPy ) FT (5-15)
Ky =Py H (HPy H + Q,) " (5-16)
Zy = Z 1 + Ki(T — h(Zgp1)) (5-17)
Prr = (Ligor — KpHy) P (5-18)

Para a inicializagao do algoritmo, pode-se calcular a estimativa inicial

das coordenadas pela equagao [24]:
[0, 90" = (Z'2)7'B1E (5-19)

onde a matriz X e o vetor £ sao dados respectivamente pelas equagoes (4-2)
e (4-3). Para os demais elementos do vetor zy, arbitra-se (i, o) = (10, 10)
e (6o, Ag) = (0,0). A matriz covariancia inicial do erro, Py, é determinada
por [58]

Poo = (Z'D)7'E27Q (=Tm) =), (5-20)

onde Q¢ ¢ a matriz covariancia de §. Pode-se mostrar que os elementos da

3Na eq. (5-19) o vetor & é determinado considerando a eq. (4-3) com 7; ; igual a 7/3¢%.

s
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diagonal de Q¢ podem ser dados aproximadamente por

[Qeln = %([QT]H +[Qy e + 27 4 2750 (5-21a)

[Qel22 = %([QT]m +[Qu 53 + 2737 + 27567)). (5-21b)

5.4
Estimacao por PF

A definigao do problema pelas eqs (5-6) a (5-12) permite considerar,
em principio, a aplicagao direta do algoritmo de filtragem por particulas
para a estimagao de z; recursivamente. No entanto, o vetor Ay, é constituido
de elementos estdticos, isto é, variaveis que assumem valores constantes ao
longo do tempo. Esta caracteristica na dinamica do processo compromete
seriamente o desempenho do algoritmo de estimacao por Monte-Carlo
[74]. Apds um pequeno numero de iteragoes, a fdp marginal associada ao
parametro estatico degenera para uma unica funcao ponto de massa com
peso unitéario® [71].

Na literatura sao propostas algumas solucoes para que a filtragem por
particulas consiga lidar com processos (parcialmente) estaticos [71][74][75]
[76]. Uma alternativa é introduzir uma dinamica artificial nas varidveis, por
meio da adigdo de termos aleatérios (ruido branco) as particulas geradas
por importancia. A dificuldade associada a este procedimento é como
definir apropriadamente o “grau de aleatoriedade” a ser adicionado, sem
comprometer a precisao da estimativa. Além disso, afirma-se que com esta
solucao as estimativas ficam extremamente dependentes das observagoes
mais recentes [71]. Outra solugdo possivel, e aparentemente bem mais
eficiente, é implementar uma filtragem hibrida, na qual algumas variaveis do
vetor de estado seriam estimadas por Monte-Carlo, e as demais estimadas
analiticamente. Esta abordagem é considerada também em outras classes
de problemas, como por exemplo, equalizagao cega [72] e modelos com
processos de Drichlet [77], para aumentar a precisao da estimativa e reduzir
o numero de particulas na simulacgao.

A solucao desenvolvida aqui segue a vertente da filtragem hibrida. As
variaveis de interesse, ;. e yg, sao estimadas por Monte-Carlo, bem como
Tk, U € 0 vetor 0. A estimativa do vetor A, é feita analiticamente, por

filtragem de Kalman.

4 Fenémeno de degenerescéncia, vide Apéndice B.
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A Figura 5.2 apresenta o esquema de filtragem proposto, no qual
se observa que o vetor de estados z, definido em (5-9), é particionado
em dois sub-vetores: z; = [zgdg " e z; = Ay O primeiro vetor ¢
estimado pelo filtro de partl'culasl, enquanto que o segundo ¢é determinado
pelo filtro de Kalman. O esquema hibrido é composto portanto por dois
algoritmos distintos de estimacao, que interagem entre si para a propagagao
da estimativa de z, ao longo do tempo. Este esquema retira as variaveis
estaticas do vetor de estados definido para o filtro de particulas, viabilizando

desta maneira o seu emprego no procedimento de estimacao.

Tt T
z) Filtro |22 Filtro 7! .\
e de Z 1 do 7! s 90
Kalman Particulas
Retardo |«

Figura 5.2: Esquema de estimagao hibrido.

Filtro de Particulas

A partir das equagoes (5-1) e (5-2), pode-se construir as seguintes

equagoes de estado e de medida para a estimativa de z;:

z; = Flz;_ | + v, (5-22)

ThETL— iim,l =h'(z,) + 0, + e (5-23)

ou seja, o vetor-observacao para a estimativa pelo filtro de particulas é dado
por T; = Ty _ii\kq’ onde iz|k71 representa a predi¢ao por filtro de Kalman
para z:. Sem perda de generalidade, e com o objetivo de simplificar as
expressoes, admitiu-se acima que diag(ay) = I, ou seja, os enlaces entre o
terminal e as bases estdo na condi¢ao de NLOS no instante t;. As demais

quantidades nas equagoes (5-22) e (5-23) sao definidas como se segue

Fl— | e (5-24)

Vi = [ (5-25)
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€ =7 — gy (5-27)

sendo €/ o erro na predigao de Kalman do vetor z;.
Na implementacao do filtro de particulas, utiliza-se uma densidade por

importancia correspondente a fdp a priori:

0(zi|z4 1, 74) = p(zilzi 1) = Nz Fz 1, Q:) (5-28)
onde .
Q.: 0
Q! =EWi(v)] = || (529
0:Qs

Neste caso, seguindo o desenvolvimento apresentado no Apéndice B,
que apresenta o calculo recursivo do peso associado a i-ésima particula no
instante ¢ (eq. (B.35)), resulta

7 7 * 1(2
wy ocw p(rlz”) (5-30)

onde zllc(i) é a i-6sima particula gerada para a estimativa de z;. Da eq. (5-23)

vem portanto que

(4)

~ (1 1 ~ % — ~ )
iy = wi)y exp{— (e — 2 —h'(,%))"(Q: +B) (i — 2 ~ 0 (5)} e

(5-31a)

w = ——F (5-31D)

onde Q, é a matriz covariancia da medida de ToA (eq. (5-5b)), X é a
matriz covariancia de €, que é determinada pelo filtro de Kalman, e N,
¢ a quantidade total de particulas considerada na simulacao. Na expressao
(5-31a) observa-se que foi admitido que n; e € sdo independentes, e de
fato isto ocorre porque iz‘ x_; depende das amostras de ruido até o instante
tx_1. Cabe ainda ressaltar que em muitos cendrios é razodvel supor que
Q. +32k =~ Q,, dado que o filtro de Kalman converge para o valor verdadeiro

2
de z;.
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Finalmente a estimativa de z,, ¢ dada por

7, = Z w7, (5-32)

onde as particulas z,lc(i)

N(F'z", QL.

A operacao do filtro de particulas no esquema da Figura 5.2/ é descrito

sao geradas segundo a distribuicao a priori

pelo algoritmo mostrado a seguir. A inclusao do bloco “Se” no pseudo-
cédigo € devido a necessidade de se combater o fenomeno de degenerescéncia
das particulas geradas na simulacao. O parametro N, corresponde a uma
estimativa do niimero efetivo de particulas no instante t, e é comparado ao
limiar estabelecido aqui® de N, /7 para decidir pela reamostragem. Conforme
comentado no Apéndice B, a reamostragem se constitui em uma alternativa
eficiente para combater a degenerescéncia das particulas, porém inclui uma

carga adicional de computacao.

Algoritmo para Filtragem por Particulas
— Inicializagdo do algoritmo

— zy = (%0, 9o, 5, 5,20 X aO)T ; Top e Yo obtidos de (5-19).

— Geragdo de amostras: z, NN(FIZO,QI) , i=1,...,N;
— Geragdo dos pesos: w(()) = Ni , t=1,...,N;

— Para o instante {;

— Geracgdo de amostras: zk NN(Flzk 1,Q1) , t=1,..., Ny
— Geragdo dos pesos: De acordo com (5-31)

— Céalculo de N,y = [vasl(w,i))ﬂ_

— Se N.j; < N,J7

* Reamostragem: z,lg(i) ~ Zr , 1 = 1,...,Ng, onde
Z, 6 afdp Zi(z) = Y. 1wk)5(z - z,lg()), sendo i,lg(i) a
1-ésima particula antes da reamostragem.
* Geragdo dos pesos: w,(f) = Nis, 1=1,..., N
— Fim Se

Estimativa: 2116 = vazsl w;(:)zli(i)

5Escolhido empiricamente.
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Filtro de Kalman

O filtro de Kalman é implementado levando-se em conta as seguintes

equacoes de processo e de medida:

22 =72, (5-33)

T 21, —hli(z2}) =2} +n, + €. (5-34)

Nota-se na eq. (5-34) que o vetor-observagdo para a estimativa por
Kalman é 7}*, que depende do valor estimado para z' (por PF) no instante
ty. O vetor €7 ¢ incluido na equagao (5-34) devido ao erro na estimativa
de z;, e ¢ dado por

e, =h'(z;) —h'(z) . (5-35)

Aplicando a formulacao de Kalman as eqs. (5-33) e (5-34)), resulta na

expressao para o célculo recursivo de 2} 1k
ii+1|k = iz|k—1 + K (1} — ii\k_l) ; (5-36)
onde K}, é o ganho de Kalman dado por
Ky =% 1(Ze1+ Q)7 (5-37)
e X é calculado recursivamente pela expressao
=31 —KpXp . (5-38)

A rigor, na expressio (5-37), a matriz covariancia de €. deveria ser
incluida. No entanto, admitindo-se que a estimativa produzida pelo filtro
de particulas converge para z;, é possivel desprezar esta matriz no cdlculo

do ganho de Kalman.

5.5
Verificacao de Desempenho

5.5.1
Cenario de simulacao

Os algoritmos propostos nas Secoes 5.3 e 5.4/ foram implementados
a fim de verificar os seus desempenhos na estimativa da posicao de um

terminal em movimento. Utiliza-se 0 mesmo cenario definido no item 4.5.1
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(trajetdrias, velocidade do terminal, periodo de amostragem, estatistica do
ruido de medida, erro de NLOS etc), bem como os parametros para avaliagao
de desempenho do algoritmo, ou seja, a média e desvio padrao do erro
médio de localizagao (EM L) definido em (4-55). Os resultados obtidos com
a estimacao por EKF e por PF sao comparados entre si, e também com
os resultados apresentados no Capitulo 4, referentes as técnicas NEMPS e
OnOff.

Nas simulacoes realizadas admite-se que sao conhecidas a matriz
Q. e o vetor ay. Cabe ressaltar que o conhecimento perfeito do estado
LOS/NLOS do canal nao é possivel na maioria dos casos, sendo necessério,
de fato, aplicar um teste para a detecgao das hipdteses LOS/NLOS, tal
como foi feito no Capitulo 4. Para aproveitar o teste desenvolvido na Secao
4.4, seria necessario incluir, além dos algoritmos de estimacao da posicao
propriamente ditos (EKF ou PF), filtros de Kalman para filtrar a medida
de ToA recebida. Isto acarretaria em um aumento da complexidade compu-
tacional, e portanto nao parece ser a solucao ideal. Como trabalho futuro,
pretende-se desenvolver um teste de hipdteses adaptado aos esquemas de
estimacao apresentados neste capitulo.

O filtro de particulas foi implementado com N, = 10000 particulas.
Testes preliminares indicaram que este nimero era apropriado para a ob-
tengao de um desempenho satisfatério, considerando o cenario utilizado nas
simulagdes e a quantidade de estados a serem estimados (sete). As matrizes
Q. e Qgs, correspondentes as matrizes covariancia do ruido de estado e do
erro de NLOS (eqs (5-5a) e (5-5¢)), foram escolhidas (empiricamente) para

os algoritmos PF e EKF como sendo iguais a

Q. = diag([20A? (m*),20A? (m*), 100A2 (m®/s%),100A2 (m*/s%)])
(5-39)

Qs = 6215, (5-40)

onde A; é o intervalo de tempo entre medidas consecutivas de ToA?, e 52
¢ uma estimativa para a variancia do ruido vy. Por sua vez, a matriz de
coeficientes dos processos AR que modelam o erro de NLOS foi considerada
igual a

A=al;. (5-41)

Para avaliar a robustez de ambos os algoritmos a erros de modelagem,

foram simuladas as situagoes em que (62,a) = (1,0502,0,95a) e (62%,a) =

6A; = 9,4 mseg .
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(1,102,0,9a), onde o2 e a representam os valores efetivamente usados na
geragao de &y pela eq. (5-3) (processo AR de 1% ordem). Os resultados

obtidos foram comparados ao caso ideal em que (62,a) = (02, a).

5.5.2
Resultados

As Figuras 5.3 a [5.34] mostram os resultados obtidos nas simulagoes.
Tal como no Capitulo 4, os graficos contidos nestas figuras relacionam pgyr,
e oy com o desvio-padrao (o) do ruido de medida.

Verificou-se que o tempo necessario para completar cada realizacao
usando filtro de particulas era extremamente alto. A titulo de exemplo,
para completar o rastreamento do terminal percorrendo a trajetoria 2, era
necessario gerar, no total, aproximadamente 100 milhoes de particulas’, o
que resultava em uma simulacao cerca de 200 vezes mais lenta do que a
execucao com EKF, para o mesmo cendario. Portanto, para completar o
conjunto de simulagoes em um tempo razoavel, obteve-se os resultados de
weML € oy para o método com PE com apenas 10 execugoes, e para dois
valores de g¢: 50/c e 100/c. Uma quantidade menor de realizagoes reduz
a confiabilidade dos resultados, porém verificou-se que 10 realizagoes foi
uma opcao razoavel levando-se em conta o pequeno desvio-padrao de EM L
apresentado pela técnica com PF. Por sua vez, para o EKF, os valores de
ey e opyr foram determinados com 50 realizagdes, para oy = 25/¢, 50/c,
75/c e 100/c.

Nas Figuras 5.3 a 5.10/ sao mostrados os resultados de desempenho
da técnica de localizacao com EKF, para uma implementacao em que
sao conhecidos perfeitamente os parametros do modelo AR de evolugao
do erro de NLOS (curva “EKF”), e para os casos em que o modelo
utilizado é impreciso: (62,a) = (1,0502,0,95a) e (62,a) = (1,102,0,9a),
correspondendo as curvas “EKFsy” e “EKFio4”, respectivamente. Dos

graficos pode ser observado o seguinte:

— O EKF teve excelente desempenho quando foi implementado com o
modelo correto para o erro de NLOS, ainda que tenha apresentado
alguma sensibilidade ao tipo de trajetoria e a duracao média do estado
de NLOS. A média pugyp foi de apenas 20 metros para a trajetéria
1, com L = 100 ou 300 m. Para a trajetéria 2 e L = 100 m esta

média foi elevada para valores em torno de 40 metros, podendo ainda

"Considerando: trajetéria 2 (2700 m), v=15 m/s, A; = 9,4 mseg e N, = 10%
particulas.
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ser considerado um bom resultado. Porém, na condicao de L = 300 e

trajetéria 2, o desempenho foi degradado sensivelmente.

— Com relacdo a ogyp, em ambas as trajetérias e L = 100 este
parametro ficou em torno de 10 metros, o que revela uma boa
uniformidade dos resultados para este cendrio. Para L = 300, os
“picos” das curvas indicam a presenca de valores elevados de EM L no
conjunto das 50 realizacoes, levando a crer que o algoritmo “perdeu”

o rastreio em algumas execucoes.

— As curvas “EKF5¢” e “EKF1g9,”, em todos os cenarios considerados,
mostram que o método ¢é extremamente sensivel a correta caracte-
rizacao estatistica do erro de NLOS. Discrepancias pequenas de 5%
e 10% foram suficientes para que o desempenho em termos de pgr,
atingisse valores da ordem de 100 metros, ou seja, cerca de 4 ve-
zes o resultado obtido quando foi considerado o modelo correto. O
desvio-padrao ogjs, nesta condicao também foi aumentado conside-

ravelmente.

Nas Figuras 5.11 a [5.18 os resultados de ugp; € ogap referem-se
as simulagoes com o filtro de particulas. As curvas “PFsq” e “PFig%”
correspondem a situacao em que a equacao de processo considerada para o
erro de NLOS apresenta erros de 5 e 10 %, respectivamente, em relacao ao

modelo verdadeiro. Nestas figuras pode ser observado o seguinte:

— A estimativa da posicao com filtro de particulas apresentou grande
precisao para as condicoes simuladas. Nota-se ainda que a diferenca
de valores entre a curva “PF” e as curvas “PFs¢”, “PFi9y € bem
menor do que a verificada para técnica com EKF. Ou seja, o método
apresenta menos suscetibilidade a uma caracterizagao imprecisa da
estatistica do erro de NLOS.

— Comparando-se as curvas para L=100 e L =300, nota-se que a
precisao da estimativa nao € significativamente alterada. Isto pode ser
verificado para ambas as trajetdrias e curvas (“PEF”,“PF50,”, “PF1gg),

tanto na média como no desvio-padrao de KM L.

— A média pugyp é ligeiramente maior para a trajetéria 2, o que de
certa forma é esperado devido a imprecisao do modelo utilizado para
a dinamica de movimento do terminal. Porém, a diferenca é menor do

que a observada para a simulacao com EKF.

— Nota-se que, de maneira geral, os resultados estao consistentes, apesar

do pequeno numero de simulacoes executadas para o levantamento
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das curvas. A excecao é a reducao de pugpy com o aumento de
09, na curva “PF” da Fig. 5.12. Na realidade este resultado deve-
se a uma particular simulacao em 0y=50, que apresentou um valor
excessivamente alto para o erro de localizacdo (EML = 114,34),
devido provavelmente a perda de rastreio em uma parte da trajetéria.
Este resultado refletiu também sobre o desvio-padrao, mostrado na
Fig. 5.14.

Finalmente, as Figuras 5.19 a 5.34 retinem os resultados obtidos neste
capitulo com os resultados do Capitulo 4, referentes as técnicas OnOff
e NEMPS. O objetivo é obter uma visao geral, comparativa, acerca dos
desempenhos de todas as técnicas de localizagao abordadas nesta tese. Todas
as curvas sao levantadas na situa¢ao em que o estado LOS/NLOS do canal
¢é conhecido perfeitamente a cada instante de tempo. Da Figura 5.19 a 5.26),
os resultados para EKF e PF referem-se as simulagoes com o modelo correto
para o erro de NLOS (curvas “EKF” e “PF”), e a partir da Fig. [5.27 as
comparagoes sao feitas para as curvas “EKFqg” e “PF1g9”. Lista-se a seguir

as principais observagoes tiradas deste conjunto de figuras.

— Quando se conhece perfeitamente a estatistica do erro de NLOS,
e a trajetoria é retilinea, a localizacao com EKF e PF consegue
desempenho bem superior as demais (Figs. 5.19 e 5.23). Constata-
se uma diferenca em ppy, de aproximadamente 40 m. Na trajetoria
2, a diferenca cai devido a imprecisao do modelo de movimento usado
para as técnicas PF e EKF. Observa-se na Fig. 5.20 que para alguns
valores de oy a técnica OnOff chega a igualar ou superar o método de
localizagao com EKF, que se mostrou mais suscetivel a mudanca de
trajetoria.

— Dentre todas as curvas mostradas, o melhor resultado em termos de
pemr € opyr fol conseguido pelo método com EKF, mostrado nas

Figs.’5.19/e5.21. A estimativa com PF nas mesmas condi¢oes produziu

resultados ligeiramente inferiores.

— Nas Figuras 5.21,5.22] ¢ 5.25,5.26/ nota-se que a estimativa obtida com
a técnica NEMPS apresenta desvio-padrao compardvel ao observado
para as técnicas EKF e PF em L = 100, e superior quando L = 300,

para ambas as trajetorias.

— As Figuras 5.27,5.28 e 5.31/5.32 mostram que a técnica NEMPS passa
a apresentar um desempenho melhor do que o método de estimagao

com EKF, quando este é implementado sem a equacao correta para
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a evolucao do erro de NLOS. Na realidade, nesta condicao, o método

EKF passa a ser a pior alternativa para a localizacao do terminal.

— A estimativa com PF, por sua vez, mesmo implementada com o
modelo errado para o vetor dj, continua apresentando desempenho
superior em relacao as técnicas OnOff e NEMPS, na maior parte dos

cenarios considerados.

5.6
Resumo do capitulo

Neste capitulo propoe-se o emprego de técnicas de estimacao bayesi-
anas recursivas para a determinacao da posicao de um terminal em movi-
mento. Os algoritmos Filtro de Kalman Estendido e Filtro de Particulas
foram implementados para a estimacao do vetor de estados aumentado
zi =z, o} A;{]T, onde z; é o vetor de interesse, e [dy,A] representam
o erro de 'NL(')S, o qual é caracterizado por um processo AR de primeira
ordem com média dada por Ay.

As expressoes 5-6e5-7 constituem as equagoes de processo e de medida
para o vetor zp, e com base nestas, a formulacao do EKF é desenvolvida
para estimar recursivamente a localizacao do terminal. Por sua vez, o filtro
de particulas representa um método de Monte-Carlo para estimativa do
vetor de estados, e portanto nao pode ser diretamente aplicado para estimar
Ay, que contém componentes estdticas (constantes) ao longo do periodo
de duracao do estado de NLOS. A solucao aqui adotada foi particionar o
vetor zp em dois sub-vetores, sendo um deles o vetor Ay, cuja estimacgao
é realizada por um filtro de Kalman, e o outro sub-vetor formado pelo par
|z 5{ |7, estimado pelo filtro de particulas. Os algoritmos interagem da
forma ilustrada pela Figura 5.2, e conseguem propagar recursivamente as
estimativas dos estados que compoem o vetor z.

Os métodos propostos sao implementados e os seus desempenhos
avaliados considerando-se os mesmos cendrios de simulagao do Capitulo 4.
Admite-se que o estado LOS/NLOS do canal ao longo do tempo é conhecido
perfeitamente, mas a equacao AR que caracteriza a evolugao do vetor dy
pode ser definida incorretamente na implementacao dos algoritmos. Esta
situacao é simulada para avaliar a robustez dos métodos a imprecisao do
modelo definido para o erro de NLOS.

Das curvas obtidas, observa-se que os esquemas de localizacao com
EKF e PF sao notavelmente eficientes quando as equagoes de processo

definidas para os algoritmos refletem a real dindmica das variaveis (z, yx)
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e 0. Quando isto nao ocorre, o desempenho é degradado. O desempenho
do EKF é bem mais suscetivel, apresentando uma diferenca de cerca de
80 m no valor de pgy entre o cendrio ideal (Fig. 5.3, curva “EKF”) e o
menos favoravel (Fig. 5.4, curva “EKFg%”). Em uma comparagao similar,
verifica-se que a implementacao com PF mostrou ser bem mais robusta a
imprecisao do modelo. Por outro lado, é uma alternativa que demanda uma
carga computacional mais elevada para executar o rastreio.

Da comparagao realizada entre os métodos OnOff e NEMPS com os
métodos desenvolvidos neste capitulo, observa-se que a técnica EKF e PF
sao as melhores alternativas se os algoritmos forem implementados com
modelos precisos para as equacoes de estado. Caso contrario, a técnica
NEMPS passa a ter, em termos de gy, um desempenho melhor do que a
EKF e um pouco inferior ao obtido com PF. Sob o aspecto de uniformidade
dos resultados, quantificado por ogysr,, 0 método NEMPS, de maneira geral,

apresentou melhor desempenho.
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Figura 5.3: Média de EM L para estimacao por EKF em que L = 100 na
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Figura 5.7: Média de EM L para estimacao por EKF em que L = 300 na
Trajetoria 1.
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Figura 5.8: Média de EM L para estimacao por EKF em que L = 300 na
Trajetoria 2.
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Figura 5.9: Desvio-padrao de EML para estimacao por EKF em que

L = 300 na Trajetoria 1.
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Figura 5.10: Desvio-padrao de EML para estimacao por EKF em que
L = 300 na Trajetéria 2.
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Figura 5.13: Desvio-padrao de FM L para estimacao por PF em que L = 100
na Trajetéria 1.
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Figura 5.14: Desvio-padrao de EM L para estimacao por PF em que L = 100
na Trajetéria 2.
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Figura 5.15: Média de EM L para estimacao por PF em que L = 300 na
Trajetéria 1.
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Figura 5.16: Média de EM L para estimacao por PF em que L = 300 na
Trajetoria 2.
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Figura 5.17: Desvio-padrao de EM L para estimacao por PF em que L = 300
na Trajetéria 1.
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Figura 5.18: Desvio-padrao de EM L para estimacao por PF em que L = 300
na Trajetéria 2.
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Figura 5.19: Média de FM L obtida para as técnicas NEMPS, OnOff, PF e
EFK, no caso em que L = 100 na Trajetéria 1.
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Figura 5.20: Média de EM L obtida para as técnicas NEMPS, OnOff, PF e
EFK, no caso em que L = 100 na Trajetéria 2.
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d0 5= 100, L=100, Trajetoria 1
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Figura 5.21: Desvio-padrao de EML obtido para as técnicas NEMPS,
OnOff, PF e EFK, no caso em que L = 100 na Trajetoria 1.
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Figura 5.22: Desvio-padrao de EML obtido para as técnicas NEMPS,
OnOff, PF e EFK, no caso em que L = 100 na Trajetoria 2.
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Figura 5.23: Média de EM L obtida para as técnicas NEMPS, OnOff, PF e

EFK, no caso em que L =

300 na Trajetoria 1.
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Figura 5.24: Média de EM L obtida para as técnicas NEMPS, OnOff, PF e

EFK, no caso em que L =

300 na Trajetoria 2.
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Figura 5.25: Desvio-padrao de FML obtido para as técnicas NEMPS,

OnOff, PF e EFK, no caso em que L = 300 na Trajetéria 1.
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Figura 5.26: Desvio-padrao de EML obtido para as técnicas NEMPS,

OnOff, PF e EFK, no caso em que L = 300 na Trajetéria 2.
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Figura 5.27: Média de EM L obtida para as técnicas NEMPS, OnOff, PF
e EFK, sendo as duas ultimas implementadas com erro na definicao da
equagio de processo para o erro de NLOS ((62,a) = (1,162,0,9a)), no caso

em que L = 100 na Trajetoria 1.
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Figura 5.28: Média de EM L obtida para as técnicas NEMPS, OnOff, PF
e EFK, sendo as duas ultimas implementadas com erro na definicao da
equagao de processo para o erro de NLOS ((62,a) = (1,162,0,9a)), no caso

em que L = 100 na Trajetoria 2.
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Figura 5.29: Desvio-padrao de EML obtido para as técnicas NEMPS,
OnOff, PF e EFK, sendo as duas tltimas implementadas com erro

na definicio da equagdo de processo para o erro de NLOS ((62,a)
(1,102,0,9a)), no caso em que L = 100 na Trajetéria 1.
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Figura 5.30: Desvio-padrao de EML obtido para as técnicas NEMPS,
OnOff, PF e EFK, sendo as duas ultimas implementadas com erro

na definicio da equagao de processo para o erro de NLOS ((67,a)
(1,102,0,9a)), no caso em que L = 100 na Trajetéria 2.
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Figura 5.31: Média de EM L obtida para as técnicas NEMPS, OnOff, PF
e EFK, sendo as duas ultimas implementadas com erro na definicao da
equagao de processo para o erro de NLOS ((62,a) = (1,102,0,9a)), no caso
em que L = 300 na Trajetéria 1.
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Figura 5.32: Média de FM L obtida para as técnicas NEMPS, OnOff, PF
e EFK, sendo as duas ultimas implementadas com erro na definicao da
equagao de processo para o erro de NLOS ((62,a) = (1,162,0,9a)), no caso
em que L = 300 na Trajetoria 2.
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Figura 5.33: Desvio-padrao de EML obtido para as técnicas NEMPS,
OnOff, PF e EFK, sendo as duas tultimas implementadas com erro

na definigdo da equagado de processo para o erro de NLOS ((&

(1,102,0,9a)), no caso em que L = 300 na Trajetoria 1.
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Figura 5.34: Desvio-padrao de EML obtido para as técnicas NEMPS,
OnOff, PF e EFK, sendo as duas tltimas implementadas com erro

na definigdo da equagio de processo para o erro de NLOS ((62 a)

(1,1062,0,9a)), no caso em que L = 300 na Trajetéria 2.
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