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RESUMO

Erros tendenciosos geralmente estio presentes em medidas em geral, tanto
devido a instrumentacdo quanto & fendmenos perturbadores externos. O procedi
mento apresentade neste trabalho tem por objetivo permitir o emprego direto
de observagdes contaminadas por erros tendenciosos em processos de estlmagao
de estado via filtro de Kalman, evitando-se a necessidade de correcdo a prio
ri destes erros. Emprega-se um processo de compensacao dindmica, modelando
os erros tendenciosos das observag¢des por processos de Gauss Markov de primei
ra ordem incorporando-os a seguir &s equagoes do sistema dinamico, 0 procedl
mento foi testado, através de simulacdo numerica em computador digital, na
estimagio de orblta de um satélite artificial de baixa altitude, wutilizando
como observacdes dados simulados de rastresmento contaminados por erros ten
denc:osos lmpostos na pratica, a este tipo de dados pelo fendmeno de refra
cdo atmosférica, . -

A PROCEDURE FOR AUTOMATIC TREATMENT OF DYNAMIC SYSTEMS STATE OBSERVATION
BIAS ERRORS.

ABSTRACT

Bias typeerrors are generally present in measurements gither due to the
equipment or to external phonomena In this work a procedure to directly
treat biased observations in the Kalman filter state estimation process,
with no need of a priori bias correction, is presented. To do this a
dynamic compensation process is used by modelling the observation bias as a
first-order Gauss Markov dynamic process. The resulting bias dynamic
equations are then incorporated into the dynamic system eguations. The
procedure was tested by numerica) simulation in d|g|tal camputer, for a low
altitude artificial satellite orbit estimation, using range and range rate
simulated tracking data considering atmospheric refraction bias errors.

1. INTRODUCAG

Erros tendenciosos s3o geralmente impos
tos a dados resultantes de medidas de algu

ma grandeza fisica.de Interesse, tanto pela
instrumentacao como por efeitos perturbade

res devidos a fenomenos externos. 0s erros
tendenciosos devidos 3 instrumentacdo  sao
geralmente constantes e determinados por ca
lTibragao do equipamento (wertz, 1978;
Cappellari et alii ed, 1976). Quanto aos er
ros tendenciosos devndos a fenomenos exter
nes, estes geralmente variam com o tempo e
exigem modelos matematicos e procedimentos
computacionais que podem ser derelativa com
plexidade e depender de parametros locais
de carater aleatorio de dificil monitora

¢30. Esse & o caso, por exemplo, do erro

tendencioso imposto as medidas de distancia
estagao de rastreamento-satélite artificial
e de variagao temporal dessa distancia
{Cappeltari et alii ed, 1976).

0 procedimento apresentado neste traba
Tho (Orlando, 1983) visa evitar a necessida
de de corregao a priori-de erros tendenc1o
sos em observacdes de estado de sistemas di
namicos, permitindo que essas  observagoes
sejam ut|]izadas diretamente no processo de
estimagao de estado do sistema. A influén
cia dos erros tendenciosos das abservacdes
nas estimativas do estado € automaticamente
retirada em um processo no qual estes $30
estimados juntamente com o estado do siste
ma. 0 processo de estimagac baseia-se no em
pregc de um estimador estocastico sequeﬂ
cial, o filtro.de Kalman (Jazwinski, 1970;
Gelb, 1974; Liebelt, 1967), que pode permi
tir a aplicagac do procedlmento am tempo
real,



2. DESCRICAO DO METORO

Considere-se um sistema dinamico gené
rico, cujo modelo matematico & dada pelo
seguinte sistema de equagoes diferenciais:

x(t) = Fix(t),t] + a{t) wlt), (2.1}

onde x(t) € o vetor de estado do sistema
cuja dimensao € n; f{.) é um vetor de di
mensdo n cujas componentes sdo fungoes, 17
neares ou nao, do estado do sistema; G(t)
€ uma matriz nxr continua no tempo; w{t) &
um vetor de dimensao r gue expressa incer
tezas no conhecimento da dinamica do siste
ma, sendo por hipotese, um vetor de ruides
brancos gaussianos com:

E[w(t)] =0;E[w(t) w (t)]=g(t)s(e-1), (2.2)

sendo Q(t} uma matriz rxr positiva defini
da e &§(t-T) a funcdo delta de Dirac,

Suponha se que as observagoes do siste
ma sao modeladas matematicamente por:

y(k+1) eh[x(k+t),kel1] v e(kel)sulke1), {2.3)

onde y(k+i) &.0 vétor, m-dimensional, de
observagoes do sistema relative ao instan
te de tomada da medida, Cpptd
h(.) & um vetor_m dimensional quas compo
nentes sao funcoes, Ilneares ou nao, do es
tado do sistema; e(k+l) & um vetor de  di
mensao m cujas componentes representam é?
ros tendenciosos das respectivas componen
tes do vetor de cbservagoes; e vwik+1} e um
vetor de dimensae m de rufdos nas observa
¢Oes cujas propriedades estatisticas sao:

E[v{k+1)]=U;E[v{k+1).v {k+1)I=R(k21), {2.4)

Suponha-se ainda que o ruido no  esta
do, wit), € nao-correlacionado com o vetor
de estado inicial e com o ruide nas obser
vagoes, assim como este Ultimp € nao- corre
lacionado com o estado. Considere-se tam
bém que o vetor de estado inicial, x{tg),
e uma variavel aleatdria gaussiana com:

E[x(to)l=§(to);E{[X(to)-i(to)][x(to)
& )Ty = e (2.5)

Verifica-se que, para o sistema acima
considerado, uma das condigcoes basicas re
queridas & aplicagao do filtro de  Kalman
a estimagao do estado do sistema nac esta
sendo observada (Jazwinski, 1970): a dedu
¢ao das equagoes do filtro de Kalman supoe
observagoes contaminadas apenas por erros
aleatorios gaussianos de media nula e, con
trariando esta hipotese, conforme a-. EquE
cao 2.3, as observagoes consideradas para
o sistema acima apresentam também uma par
cela de erros tendenciosos. Sera apresenta
do, na sequen0|a, um procedlmento cuja ﬁL
na1:dade € permitir a aplicagdo do filtro
de Kalman com processamento direto das ob
servagoes modeladas pela Egquacao 2.3. -

Suponha-se |nzc;a]mente 05 erros ten

Al e T dm mhmmmnamnr madal adac Alma
denclosss dos ohsorvogoers medelodoodinamica

mente pOF.
é(t)

cnde e(t) € um vetor de dimenszo mcujos ele
mentos representam continuamente no tempg
os erros tendenciosos dos respectivos ele
mentos do vetor de observacdes; B(t) &€ uma
matriz diagonal mxm, de funcces continuas
no tempo; e wa(t) € um vetor de dimensdo m
que representa uma faixa de incerteza em re
lacao ac modelo adotado para os erros. Supg
nha-se que wg{t) passui distribuigdo gaus
$iana com:

B{t) e(t) + we(t) . (2.6)

Efu {)1=0; Elw (thl(0)]=g6¢t-),  (2.7)

onde Q € uma matriz positiva semidefinida.

Seja b(t) o vetor formado pelos elemen
tos da diagonal da matriz B(t) e suponha-se
que este veter émodelado dinamicamente por;:

Bt} = w (L), (2.8)

Wb

onde wb(t) & um vetor de dimensao m com:
Elw, (£))=0;EDw, (0w (0120, 8(e-T),  (2.9)

sendo Q uma matriz mxm positiva semidefini
da. '

0s valores iniciais de e(t) e b{t):

e(t,) e b(t0 respectivamente, serao consi

derados variaveis aleatorias com d-StFIbUI
cd0 gaussiana e:

Efe(t_)1=8_sE{le(t,)-&(t )lelt )-E(t )17}

=P {t ), {z.10)
Elb{t_)1=b_;E{[b(t )~ bt o bl )-b(t )] }

=P e ), {2.11)
onde &, e b sag estimativas a priori do

vetor de erros tendenciosos e do vetor de
parametros, b, no instante tgy Suponham- se
ainda validas as seguintes h1poteses de nao
-correlagao: -

0, (z2.12)

E[wEvT] 0; E[e(to)vT]

Ew,v'] = 05 Elb(e )u'1 =0 . (2.13)

Inciuindo as Equagoes 2.6 ¢ 2.8 ao mo
delo dindmico do sistema dado pela Equacio

2.1 obtém-se, em forma vetorial, o seguinte
sistema de equagoes diferenciais:

%, (0) = f,0x, (1), 1126, (Dw, (1), (2.14)
sendo:

x, & [x(2) e(e) b(0)]' (2.15)



Fo b 1F(x{t),0) B{)el) 0 1T, (2.16)

G(t) 0 h
G.Al0 ! 0 , {z.17}

A= | “mxr mxm o mxm
0 ]
MAF mxm mxm
onde as notagoes 1jyj e Otx representam,

respectivamente, as matrizes identidade e
nula de dimensdo ixj.

Note-se, pela fquagac 2,15, que:

e(t) = [x x e X 1, (2.18)
A(n+!) A(n+2] A(n+m)

representando xa(;) a i-ésima  componente
do vetor xp- Com is50 a equacao de obser
vagoes (Equagao 2.3) pode ser colocada na
forma;

ylke1} = hy[x, (k+1), ke1] + vlket), (2.19)

onde:
hA A hx{k+1), ket]l + e(k+1) . (2.20)
Note-se ainda pelas Equacoes 2.2, 2.7 .
e 2.9 que:
T )
E[wA(t) WA(T)] = Q 8(t-1) (2.21)
com
Q rxm 0rxm
QA = 0mxr Qe mxm (2.22)
Omxf axm Qb

Em resumo, transformou-se o sistema de
equagoes diferenciais estocdsticas, que mo
delam a dinamica do sistema f15|co, em  um
sistema aumentado com n+2m equagoes, acres
centando m equagoes para modelar dinamica
mente as tendenciosidades das ohbservacoes
e outras m para modelar os parametros des

conhecidos destas equagoes. Com as tenden

ciosidades incluidss ac vetor de estado do
sistema obteve-se um sistema aumentado pa
rao qual tudo se passa se as observa;oes
so possu155&m a componente aleatdria de er

ro, v{k+1), ja que a caomponente tendencio

sa faz agora parte do estado.

Para o sistema aumentade definido sdo

validas todas as hipoteses necessarias. &

aplicagdo do filtro de Kalman para a est]

magac sequencial de seu estado. Com isto,
os erros tendenciosos das observagdes sao
estimados juntamenle com o estado do siste
ma dindmico, sende retirados autumatlcamen
te neste processo as influéncias destes er
ros nos valores estimados para as varia
veis de estado do sistema original, dentra
dos limites de precisao impostos pelo mode
lo dinamico simplificado adotado para o5

erros e condigoes particulares de observa

bilidade dos erros tendenciosos.

3. APLICACAD DO PROCEDIMENTO EM ESTIMAGAD
DE ORBITA DF SATEI ITE ARTIFITIA

o] procednmento descrito na se;ao 2 foi
testado, através de simulagao numérica em
computador digital, no problema de estima
¢3o de orbita de um satelite artificial,
utilizando observacoes da distdncia entre
estagoes de rastreamento e o satélite, eda
variacao temporal desta distdncia. E0n3|de
raram-se as observagoes afetadas por erros
tendenciosos impostos a estes tipos de me
didas pelo fendmeno de refracao atmosféri
ca. As observagoes foram geradas a partlr
da simulacao da orbita do satélite TD-1A
(ESA, 1977), considerando trés estagdes de
rastreamento ficticias dispostas de manei
ra a existir uma reglao de II'ltEI'SECQEID en
tre os respectivos cones de visibilidade
de suas antenas de rastreamento. A orbita
€ aproximadamente circular (excentricidade
iqual a 0,0027}, com altitude de aproxima
damente 550km, -

Para a simulagEo dz orbita utilizada
para a geragao das observacoes usaram-se
as equagoes do movimento orbitzl do satell
te na forma:

%(t) = £ {x,t} vf {x,t) , (3.1)

onde: x(t) &'o vetor de estado orbital do
satélite, de dimensdo 6, cujas trés primei
ras componentes saoc coordenadas de posicac
do centro de massa do satélite e as outras
trés saoc coordenadas de velocidade,em rela
Gao a um referencial pseudonnercna] solidd
rio a Terra; Fm(x t) € um vetor, de dlmen
sao 6, de fungoes que modelam o movimenta
0rb1ta1 considerando apenas o movimento ke
pleriano e a influéncia do achatamento ter
restre atraves do coeflcnente zonal Jg (Ku
ga, 1382); fupix,t) & um vetor, de  ‘dimen
sac 6, de fungdes que modelam a influéncia
dos seguuntes efeitos perturbadores: ter
mos superiores do geopotencial, arrastoe at
mosférico e perturbagdes luni-solares {Ku
ga, 1982). -

As equacdes para o calculo das observa
goes da dlstanC|a estacao-sateiite, o, eda
variagdo temporal desta distdncia, p, sao
as seguintes:

2
- - / ’
Pt i£1 b= oxg 12102 (3.2)
. t ..
o= = i£1 (xi - xei) (xi-xeil,{S.S)
onde x; e xgi, para i = 1,2 e 3 sdc  coor

denadas de posicac do sateélite e da  esta
cao de rastreamento, respectivamente.

Aos valores de p e é calculados peias
Equagoes 3.2 e 3.3 para cada instante de
amostragem somaram-se erros aleatoriosgaus
sianos de média nula e desvio padrao de 3
metros e de 0,01 metros por segundo, res
pectivamente. Esses valores s3ocompativeis



com a precisao de equipamentos utilizados
na pratica para a elaboracdo destes tipos
de medidas. A adigao de erros tendenciosos
devidos ao efeito de refragao atmosférica
foi feita com auxilio de um modelo matemati

co deste efeito, baseado no Perfil Modifica
do de Chapman (Wagner and Velez ed. 1%72),

modelc este normalmente utilizado _para  cor
recoes destes erros, na fase  pré- processa
mento dos dados de rastreamento, em centras
de controle de missdes. As observagdes as
sim calculadas possuem modelamento matematl
co da forma da Equacao 2.3, ou seja:

ylk+1) =h[x(k+1), k1] +e(k+l) +vik+t1)

Visto que, como ja foi mencionado, con

sideraram-se trés estagoes de rastreamentE

observande simultaneamente ¢ satélite, o ve
tor de obSLrvagoes y(k+1] possui dlmensao
m=6, tendo as trés primeiras compocnentes re
1atlvas as observagnes das distancias entre
cada uma das estacgoes e o satelite e as
treés Gltimas relativas &s observagbes de
variacao temporal destas distancias.

Nas Figuras 3.1 apresenta-se, a titulo
ilustrativo,a curva do erro devido a refra
gao atmosferica em fungao do tempo, adicio
nado as medidas da distancia estacgac satel]
te, para uma das estacGes de rastreamento
considerada.
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0 modele dinamico do estado orbital uti

lizado no estimador foi simplificado, consi
derando apenas a fungao fp(x,t) da Equagdo

3.1. As estimativas iniciais, tanto do esta

do guanto dos erros tendenciosos, para o eE
timador foram calculados a partir do = valg

res iniciais da orbita e dos erros simula
dos, ao0s quals foram scmados erros a]eato

rios gaussianos de média nula e desvio pa

drao de 1000 metros e 1 metro por segundc,
para as componentes de posicao e velocida
de, respectivamente. A matriz de covarlan
cia inicial do erro no estado foi tomada co
o uma matriz dlagonal cujos elementos sao
as variancias tomadas para as erros de pos]
cao e velocidade na geragao da estimativa
inicial do estado.

Para os parametros desconhecidos do mo
delo dinamico adotado para o erro, blt} na
equacao 2.8, adotaram-se condigoes imiciais
hulas e as variancias foram calibradas por
tentativa e erro.

Deve ainda ser destacado que foi utili
zadc um procedimento adaptatlvo pars a estl
macaoc em tempo real do ruido dindmico no es
tado. 0 objetivo € evitar a divergéncia do
filtro através da estimacdo deste rufdo se
gundo um critério de consisténcia estatisti
ca entre este e o residuo nas observacoes
(Rios Neto e Kuga, 1985).

L. APRESENTACAD DOS RESULTADOS OBTIDOS NOS
TESTES DO PROCEDIMENTD

A titulo d& comparacac o algoritmo do
Filtro Estendido de Kaiman {Jaszwinskl,
1970: Gelb et alii, 1974; Liebelt, 1967) foi
aplicado diretamente ac gproblema da  Secao
3, utilizando diretamente as observacdes si
muladas contaminadas com erros tendenciosos
de refracgdo atmosférica, sem o emprego de
procediments descrito na Secan 2. Na Frgura
4.1 sao apresentadas, superpostas em um ni
co grafice, as curvas dos erros em posigao,
real e estimado, em fungdo do tempo, para
um intervale de guatro minutos, obtidas pa
ra este casoi -

nglalerro emposigéo(metrnﬁ]l
™~

: 2 3
TEMPC (MINUTOS)

4,1 - Curvas sobrepostas dos erros
em posigao, real e estimado,
sem o emprego do procedimen
to apresentado. -

-
in]

Observa~se nessa figura que cerro real
em posigac, inicialmente da ordem de 700 me
tros, cai rapidamente para valores da ordem
de 300 metros, passando em seguida a aumen
tar, atingindo novamente valores proximos a
1800 metros ao fim do intervalo. Por outro
lade, o erro estimado, cujo valor  inicial
ut|l|zado foi de 1000 metros, conforme cita
do na Segao 1, cai rapida e |rreal|5t|cameﬂ
te para valores mencres que 10 metros, oque

caracteriza a divergéncia do filtro. Isto
ocorre porque, a despzite dos errocs  tenden
ciosos ©5 existentes, para O processo de

filtragem tudo se passa como se as observa
goes sO contivessem as imprecisces devidas
a parcela de erros aleatdérios considerada
no modelo das observacaes. Como as informagoes



sobre o estado contidas nas cbservagdes sio
errdneas, devido a existancia de erros ten
denciosos nao-abrangidos pela faixa de  in
certeza criada pela parcela de ruide aieato
rio, o estimador converge para um estado er
rado. Isto implica um decaimento da matriz
de convaridncia do erro das estimativas e
um crescimento do erro real, ja que as esti
mativas mais e mais divergem do valor real
do estado do sistema. Com relagdo aos erros
em velocidade as curvas obtidas mostraram
um comportamento semelhante com o erro esti
mado, caindo para valores da ordem de 0,03
metros pok segundo, enquanto o erro real
atingiu, ao final do intervalo, valores da
ordem de 10 metros per segunda,

Serao apresentados a sequir os resuita
dos obtidos com a aplicagae, ac mesma prob]e
ma, do precedimento para tratamento automa
tico das tendenciosidades. Na Figura 4.2
apresentam-se as curvas dos erros em  posi
¢ac obtidas neste caso. -
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Fig. 4.2 - Curvas sobrepostas dos erros
em posicao e estimado, com o
emprego do proced|mento apre
sentado.

Note-se nesta figura que tanto o  erro
estimade quanto ¢ real caem para valores da
ordem de 6,5 metros, mantendo-se apGs nesta
ordem de grandeza. 0 comportamento das cur
vas demonstram uma coerdéncia entre valores
reais e estimados, atestando a convergéncia

do estimador. Com relagac as curvas relati

vas aos erros real e estimado em* velocida

de, os resultados obtidos mostraram também

um comportamento semelhante ao apresentado
para os erros em posigao, caindo os valares
destes erros para valores da ordem de 0,025
m/s, confirmando a convergéncia do filtro.
Finalmente, na Figura 4.3, apresentam-se as
curvas superpostas dos erros, real e estima
do, para as estimativas do erro de refragac
atmosférica nas observagoes de distancia
relativas a uma das trés estacdes derastrea
mento ficticias utilizadas,
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Fig. 4.3 - Curvas sobrepostas dos erros
na estimativa do erro de re
fragéo em observacio de dlS
téncia, com o einprego do pro
cedimento apresentado.

Conforme pode ser observado pela Figura
3.1, a influéncia da refracao atmosféerica
nas medldas da distancia possui um valor re
lativamente grande e uma larga faixa de va
riagcao (250 & 1400 metros). Ainda assim, os
erros estimados & real . cometidas nas estima
tiva dessa tendenciosidade, aprecsentados na
Figura 4.3, caem para valores da ordem de
5 metros, cenfirmando o bom desempenho  do
procedimento apresentado.

5. CONCLUSOES :

0 procedimento apresentado foi testado
sob condigoes rigorosas em que 05 erros ten
denciosos adicionados as observagoes 5|mula
das eram muitas ordens de grandeza maiores
que as |mprec150es consideradas para essas
observagoes. Apesar disso, o procedimento
apresentou um bom desempenho, mostrando-se
promissor para aplicagoes nas guais o mode
To matematice, necessaric a uma correcio
prévia de erros tendenciosos presentes nas
observagoes, seja desconhecido ou muito <om
piexo, ocuv ainda, que requeira a monitoragac
constante de certas grandezas  envolvidas,
Nestes casos, a fase de corregdo prévia po
de ser evitada através da estimagao CDHJUn
ta das tendenciosidades com o estado do sis
tema, efetuada com o emprego do procedlmen
to. Deve ser ressaltado, porém, que mesmo
&M Cas0s nos quais as tendenc:osndades das
observacoes ja foram corrigidas am um pre-
processamento, esta técnica poderia, a prin
cipio, refinar o processo de estimagio de
estado, evitando a divergencia do filtro em
virtude de possiveis erros tendenciosos re
siduais que ainda possam estar presentes
nas observagoes, devido a imprecisées dos
procedimentos de corregao utilizados no pre
processamento.
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