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Resumo

A correta estimacgao de estados é fundamental para a navegacao e o controle de veiculos
aéreos em condigoes adversas. Este trabalho investiga e compara trés técnicas de estimacao
de estado: o Filtro de Kalman Estendido (EKF), o Filtro de Kalman Unscented (UKF)
e o Filtro de Particulas Auxiliar (APF). Foram empregados dois modelos dindmicos, o
movimento retilineo e o movimento circular, com medi¢oes nao lineares obtidas de um
radar posicionado em solo. No cenario retilineo, os valores médios do RMSE obtidos foram:
UKF (posigao = 1,95 e velocidade = 0,050), EKF (posicao = 5,10 e velocidade = 0,09)
e APF (posicdo = 6,95 e velocidade = 0,135), sendo o UKF o de melhor desempenho.
Ja no cenario circular, mais sujeito a nao linearidades, os resultados médios foram: UKF
(posicao = 13,57 e velocidade = 0,0065), EKF (posi¢ao = 13,92 e velocidade = 0,38) e APF
(posicao = 167,30 e velocidade = 142,965), novamente com superioridade do UKF. Esses
resultados, obtidos a partir das simulagoes, evidenciam que o UKF fornece estimativas
mais precisas e estaveis, sobretudo em cenarios nao lineares, enquanto o EKF se mantém
como uma alternativa valida em dinamicas menos complexas e o APF requer ajustes para
lidar com cendrios mais desafiadores. Assim, este estudo contribui para a escolha criteriosa

de técnicas de filtragem em aplica¢Oes aeronauticas.

Palavras-chave:Veiculos aéreos, Estimacao de estado, Filtro de Kalman, EKF, UKF,
APF.



Abstract

Accurate state estimation is essential for the navigation and control of aerial vehicles
under adverse conditions. This work investigates and compares three state-estimation
techniques: the Extended Kalman Filter (EKF), the Unscented Kalman Filter (UKF),
and the Auxiliary Particle Filter (APF). Two dynamic models were considered, straight-
line and circular motion, using nonlinear measurements from a ground-based radar. In the
straight-line scenario, the mean RMSE values obtained were: UKF (position = 1.95 and
velocity = 0.050), EKF (position = 5.10 and velocity = 0.09), and APF (position = 6.95
and velocity = 0.135), with UKF performing best. In the circular scenario, characterized
by higher nonlinearity, the mean results were: UKF (position = 13.57 and velocity =
0.0065), EKF (position = 13.92 and velocity = 0.38), and APF (position = 167.30 and
velocity = 142.965), again with UKF outperforming the others. These findings, obtained
from the simulations, indicate that the UKF provides more accurate and stable estimates,
particularly in nonlinear scenarios, while the EKF remains a valid option in less complex
dynamics and the APF requires further adjustments to cope with more challenging cases.
Therefore, this study contributes to the careful selection of filtering techniques in aero-

nautical applications.

Keywords:Aerial vehicles, State estimation, Kalman Filter, EKF, UKF, APF, .
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1 Introducao

A estimacao de estados é um elemento central para o funcionamento seguro e efici-
ente de aeronaves, sendo elas tripuladas ou nao. Em termos gerais consiste em determinar,
a partir de medic¢oes diretas e indiretas, um conjunto de variaveis que descrevem de forma
completa a dindmica do veiculo em um dado instante, como: posi¢ao, velocidade, atitude
e taxas angulares (STEVENS; LEWIS, 2003). Na prética, sensores como GPS, unidades
de medigao inercial (IMUs, do inglés Inertial Measurement Units) e radares sao usados
para obter informacoes sobre esses estados. Entretanto, essas medigoes estao sujeitas a
ruidos, falhas intermitentes e degradagao de sinal, especialmente em ambientes com con-
digbes adversas ou restrigoes operacionais (SINOPOLI et al., 2004; FERREIRA, 2024).
Nessas situagoes, confiar unicamente nas leituras dos sensores pode comprometer a segu-
ranca e a estabilidade do voo. Assim, torna-se fundamental a utilizacao de métodos de
fusao sensorial e filtragem para combinar medig¢oes ruidosas com modelos matematicos
da dindmica do voo, reduzindo incertezas e melhorando a confiabilidade das estimativas
(BROWN; HWANG, 1997; KALMAN, 1960).

A literatura oferece uma ampla variedade de técnicas para estimacgao de estados,
apropriadas a diferentes graus de linearidade, ruido e requisitos computacionais. Para sis-
temas lineares com ruidos gaussianos, o filtro de Kalman (KF, do inglés Kalman Filter)
permanece como a escolha classica (KALMAN, 1960; GELB, 1974; SIMON, 2006). Em
contextos nao lineares, alternativas como o Filtro de Kalman Estendido (EKF, do inglés
Eztended Kalman Filter) (JAZWINSKI, 1970) e o Filtro de Kalman Unscented (UKF,
do inglés Unscented Kalman Filter) (WAN; MERWE, 2000; JULIER; UHLMANN, 2004)
sao amplamente aplicadas, sobretudo pela forma mais fiel como tratam a propagacao das
distribui¢oes de incerteza. Abordagens baseadas em amostragem incluem o filtro de Kal-
man por Conjunto (EnKF, do inglés Ensemble Kalman Filter) que é eficaz para sistemas
de alta dimensdo com caracteristicas aditivas de ruido (EVENSEN, 2003; EVENSEN,
2009), e filtros hibridos como o Filtro de Kalman por Particulas (PKF, do inglés Parti-
cle Kalman Filter), que combinam a flexibilidade dos Filtro de Particulas (PF, do inglés
Particle Filter) com o KF. Os PF, por sua vez, e suas variantes como o Filtro de Particu-
las Auxiliar (APF, do inglés Auxiliary Particle Filter) e filtros de mistura gaussiana, sao
conhecidos por sua adapitabilidade em ambientes fortemente nao lineares e com ruidos
nao gaussianos (ARULAMPALAM et al., 2002; DOUCET; FREITAS; GORDON, 2001;
PITT; SHEPHARD, 1999; XUE; HU; LI, 2021). Outro conjunto de métodos baseia-se em
problemas de otimizacao ao longo de uma janela temporal, como o Estimativa por Hori-
zonte Mével (MHE, do inglés Moving Horizon Estimation), que oferece alta precisdao ao
custo de maior exigéncia computacional, sendo aplicado em sistemas aeronduticos (RA-
MACHANDRAN, 2024; AREZKI et al., 2020; ROTH et al., 2017). Ainda, observadores
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classicos (por exemplo, observador de Luenberger e variantes de alta ganancia) sao uti-
lizados como alternativas deterministicas, especialmente quando ha restrigoes em tempo
real ou requisitos de simplicidade de implementagdo (BONNABEL; MARTIN; SALAUN,
2009).

O conceito de estado de uma aeronave refere-se ao conjunto minimo de variaveis
que descreve completamente sua dinamica em um determinado instante de tempo. Essas
varidveis podem incluir posigao, velocidade, aceleragao, atitude (dngulos de rotagdo como
rolagem, arfagem e guinada), taxas angulares, entre outras (STEVENS; LEWIS, 2003). A
evolugao dos estados ao longo do tempo é governada pelas equagoes da mecanica do voo,
que levam em conta forcas aerodindmicas, efeitos gravitacionais e entradas de controle. A
correta estimacao desses estados é fundamental para o funcionamento seguro da aeronave,
pois permite que sistemas de navegacao e controle ajustem continuamente a trajetoria,
compensando perturbagoes externas e falhas em sensores.

Em um sistema de navegacao aérea, a determinacao precisa dos estados da aero-
nave, como posicao e velocidade, é essencial para garantir a seguranca e estabilidade do
voo. No entanto, a medicao direta dessas variaveis é frequentemente afetada por limitagoes
tecnologicas, falhas de sensores e presenga de ruidos nas medigdes. Em particular, sensores
tradicionais como GPS e unidades inerciais (IMUs, do inglés Inertial Measurement Units)
podem sofrer degradagao do sinal devido a interferéncias, oscilagoes atmosféricas ou falhas
técnicas (GELB, 1974). Para contornar essas dificuldades, neste trabalho é abordado um
radar posicionado no solo como fonte principal de medi¢oes da aeronave, permitindo um
monitoramento externo confiavel da trajetoria do veiculo. No entanto, as medi¢oes obtidas
por radar também estao sujeitas a ruidos e incertezas, exigindo um método robusto de
filtragem para estimar corretamente os estados da aeronave.

Nesse contexto, o KF e suas variantes tém se consolidado como ferramentas in-
dispensaveis, sendo amplamente utilizados para trabalhar com sistemas dindmicos que
apresentam comportamento estocastico. A variante classica do KF é restrita a sistemas
lineares com ruidos gaussianos; no entanto, a crescente complexidade dos cenarios reais,
caracterizados por nao linearidades e ruidos nao gaussianos, motivou a criacao de técnicas
como o EKF e o UKF. Essas metodologias aprimoradas permitem a aplicacao em uma
variedade maior de sistemas, incluindo aeronaves submetidas a manobras dinamicas ou
operagoes em ambientes incertos (BOERS; DRIESSEN, 2003a).

O KF é um estimador recursivo baseado em modelos matematicos do sistema di-
namico e nas incertezas associadas as medigoes. Seu funcionamento é dividido em duas
etapas principais: predicao e correcao. Na etapa de predigao, o filtro utiliza um modelo
do sistema para prever os estados futuros da aeronave e estimar a incerteza associada a
essas previsoes. Em seguida, na etapa de correcao, as medigoes sensoriais sao incorpora-
das para ajustar essa previsao, reduzindo o erro e melhorando a precisao da estimativa.

Essa abordagem otimiza o uso de medigoes ruidosas, oferecendo um equilibrio entre o mo-
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delo dinamico e as informagcoes sensoriais disponiveis. O KF, entretanto, é estritamente
limitado a sistemas lineares com ruido gaussiano, o que restringe sua aplicabilidade em
cenérios mais complexos (WAN; MERWE, 2000).

Para lidar com sistemas nao lineares, como os encontrados em aeronaves, EKF
introduz uma adaptacao ao algoritmo original. No EKF, a nao linearidade do sistema é
tratada por meio da linearizacao local, utilizando a jacobiana, é possivel aproximar siste-
mas nao lineares por sistemas lineares na vizinhanca de pontos de equilibrio, facilitando
a analise de estabilidade e comportamento dindmico. Essa abordagem permite aplicar a
estrutura do KF' a sistemas que nao seguem uma relagao linear entre estados e medigoes.
No entanto, o EKF pode apresentar erros significativos caso o sistema seja altamente nao
linear, pois a linearizacao pode introduzir aproximacgoes imprecisas. Porem o UKF possui
como limitagdo o maior custo computacional e a possivel perda de acuracia em cenarios
altamente nao lineares ou com distribui¢oes ndo gaussianas (WAN; MERWE, 2000).

O UKEF foi desenvolvido para superar essa limitacao, substituindo a linearizacao
do EKF pelo método dos pontos sigma. No UKF, um conjunto de pontos de amostragem
representando a distribuicao estatistica do estado é propagado através do modelo nao li-
near, capturando de maneira mais precisa a evolucao da incerteza. Isso permite que o UKF
ofereca melhor desempenho em cenarios fortemente nao lineares, garantindo estimativas
mais confidveis da posicao e velocidade da aeronave (SIMON,2006).

O PF é uma técnica de estimacao de estados baseada em métodos de amostragem
sequencial Monte Carlo (SMC), adequada para lidar com sistemas ndo lineares e nao
gaussianos, como os encontrados em aeronaves e veiculos aéreos nao tripulados (UAVs,
do inglés Unmanned Aerial Vehicles). Ao contrario do KF e do EKF, que se baseiam
em suposicoes lineares e gaussianas, o PF representa a distribuicao de probabilidade dos
estados por meio de um conjunto de particulas ponderadas (KABA; ERMEYDAN, 2022;
SOUZA, 2022; CAMPOS, 2024).

Estudos recentes demonstram a eficicia do PF na estimacao de atitude e trajetéria
de UAVs mesmo sob condigoes adversas. (KABA; ERMEYDAN, 2022) destacam ganhos
na precisao ao lidar com ruidos sensoriais, enquanto (SOUZA, 2022) propds uma ver-
sao adaptativa do filtro com ajuste dindmico de covaridncias, aumentando sua robustez.
(CAMPOS, 2024) aplicou o PF para reconstruir trajetérias utilizando sensores inerciais,
demonstrando melhor desempenho frente ao EKF em cenarios ruidosos.

Entre as variacoes do PF, destaca-se o APF, que antecipa medic¢oes esperadas
para melhorar a selecdo de particulas antes da reamostragem, aumentando a eficiéncia
da estimacao em sistemas fortemente nao lineares (XUE; HU; LI, 2021). O APF tem se
mostrado promissor em aplicagoes com sensores de radar e unidades inerciais, conforme
evidenciado por (XUE; HU; LI, 2021).

Além do APF, outras abordagens como o Filtro de Particulas Unscented (UPF,

do inglés Unscented Particle Filter) e o PF adaptativo tém sido exploradas para enfrentar
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limitagoes do método classico, especialmente a degeneracao das particulas. Ghanizadegan
e Hashim (GHANIZADEGAN; HASHIM, 2025) introduziram o QUPF-VIN, voltado para
navegacao visual-inercial utilizando quaternions, enquanto métodos hibridos como o PF-
EKF e o PF-UKF tém combinado vantagens entre abordagens para melhorar a estimacao
em ambientes desafiadores (CHUGHTAI, 2025).

Neste trabalho, investiga-se o problema de estimacao de estados de veiculos aé-
reos utilizando os filtros EKF, UKF e APF, a fim de verificar o melhor desempenho para
o sistema estudado. A abordagem busca fornecer estimativas confidveis mesmo em situ-
acoes em que sensores embarcados apresentem falhas ou degradagdo no desempenho. O
impacto da escolha do filtro serd avaliado por meio de simulagoes computacionais, compa-
rando a eficacia do EKF, UKF e APF na estimacao da posicao e velocidade da aeronave,

contribuindo assim para o desenvolvimento de sistemas de navegacao mais resilientes.

1.1 Estado da arte

A estimagao de estados em aeronaves utilizando o KF tem sido amplamente es-
tudada na literatura, com diversos trabalhos destacando sua aplicagdo e eficacia. Por
exemplo, no estudo de (BROWN; HWANG, 1997), os autores demonstram como o Filtro
de Kalman pode ser implementado para aprimorar a precisao na navegagao aérea, inte-
grando dados de multiplos sensores para estimar a posicao e a velocidade da aeronave
(BROWN; HWANG, 1997).

(JULIER; UHLMANN, 2004), em seu trabalho, introduziram o UKF como uma
alternativa ao EKF para sistemas nao lineares. Eles mostraram que o UKF oferece melhor
desempenho na estimagao de estados de aeronaves com dinamicas nao lineares, devido a
sua capacidade de capturar de forma mais precisa a propagacao de incertezas.

Em outro estudo, (KIM; LANGARI, 2005), os autores compararam o desempe-
nho do EKF e do UKF na estimacao de vibragoes estruturais em asas de aeronaves. Os
resultados indicaram que o UKF apresentou maior precisao e robustez na presenca de
ruidos e nao linearidades, evidenciando sua vantagem em aplicagbes aeroespaciais (KIM;
LANGARI, 2005).

Por fim, na investigagdo de (SINOPOLI et al., 2004), os autores investigaram a
estimagao de estados em sistemas aeronauticos com observagoes intermitentes, utilizando
o Filtro de Kalman. Eles propuseram estratégias para lidar com a perda de dados de
sensores, garantindo a continuidade e a precisao na estimacao dos estados da aeronave,
mesmo em condi¢oes adversas.

Apesar da ampla utilizagdo do KF e suas variagoes, sua performance pode ser
limitada em cenarios altamente nao lineares ou com ruidos nao gaussianos, comuns em
ambientes reais enfrentados por aeronaves e UAVs. Nesse sentido, o PF tem se destacado

como uma abordagem mais flexivel e eficaz para a estimacao de estados em tais contex-
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tos.(KABA; ERMEYDAN, 2022) demonstraram que o PF melhora significativamente a
estimacao da atitude de quadrotors, especialmente quando expostos a ruidos sensoriais
intensos e dinamicas rapidas.

No estudo de (SOUZA, 2022), por sua vez, propds uma versao adaptativa do PF
(AdPF), capaz de ajustar dinamicamente as covariancias do processo e das medigoes, pro-
porcionando melhor desempenho em ambientes com alta variabilidade. Da mesma forma,
Campos (CAMPOS, 2024) aplicou o PF na reconstrucao de trajetérias de veiculos aéreos
utilizando sensores inerciais, destacando sua superioridade frente ao EKF em situacoes
com medigoes altamente ruidosas.

Variagoes mais sofisticadas do PF também tém sido exploradas. (ZHU; WANG;
CHEN, 2023) utilizaram um PF multirate integrando dados de IMU e cdmera para es-
timacgao de atitude em drones, alcancando resultados promissores em tempo real mesmo
em cendrios sem GPS. J& (GHANIZADEGAN; HASHIM, 2025) propuseram o QUPF-
VIN, que incorpora quaternions e navegac¢ao visual-inercial em um contexto particulado
baseado na estrutura do UPF, adequado para aplicagoes autonomas.

Além disso, (XUE; HU; LI, 2021) implementaram o APF em sistemas de navegagao
inercial com sensores radar, evidenciando sua capacidade de antecipar medic¢oes e mitigar a
degeneragao das particulas. Por fim, (CHUGHTAI, 2025) combinou técnicas estatisticas
com PF para lidar com ruidos nao gaussianos e observagoes inconsistentes, mostrando
avancos na estimacao em ambientes complexos. Esses avancos recentes indicam que o PF
e suas variagoes representam uma evolucao natural dos métodos classicos de estimacao,
oferecendo maior fidelidade na representagao de incertezas e desempenho mais consistente

em aplicagoes aeroespaciais exigentes.

1.2 Formulacao do problema

Considera-se um sistema dinamico nao linear representado em espaco de estados

COo1mo

x = f(Tp-1, -1, w1,k — 1), (1.1)

yr = h(zk, k) + vg. (1.2)

emque f:R"XRP xR x N — R"e h:R"”x N — R™ representam, respectivamente,
os modelos de processo e de observacao. O modelo de processo descreve a evolucao do
vetor de estados x; € R”, enquanto o modelo de observagao relaciona os estados com as
medicoes y, € R™.

No contexto da estimacao de estados, assume-se que, para cada instante k£ > 1, sao
conhecidos os seguintes elementos: as medigoes yr € R™, obtidas de sensores que podem
conter ruidos e incertezas; as entradas de controle u,_; € RP, que influenciam a dinamica

do sistema, e as distribuigoes de probabilidade a priori dos estados iniciais p(zg), do ruido



Capitulo 1. Introdugdo 6

de processo p(wg—_1) e do ruido de medigao p(vg). Os ruidos wy € R? e v, € R” modelam
incertezas no processo e na medigao, respectivamente, e sado assumidos com distribui¢oes
de probabilidade conhecidas.

Dado esse modelo, a solugao do problema de estimacao consiste na determinagao
da distribuicdo de probabilidade condicional a posteriori do vetor de estados x;, dada

pelas medigoes passadas y1,...,yr_1 € pela medicao atual yi, como

p(xlyr, -, Uk)- (1.3)

A estimativa de estados 6tima pode ser definida como o valor que maximiza a

funcao de verossimilhanca associada, dada por

(i) = p(xelyr, - - yr)- (1.4)

Dessa forma, a abordagem de estimagao busca determinar o maximizador 2, € R"
de J(xx), o que resulta na melhor estimativa possivel para o vetor de estados do sistema

no instante k.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é investigar o problema de estimagao de estados utili-
zando trés técnicas de filtragem, EKF, UKF e APF, aplicadas a modelos dindmicos de
uma aeronave em movimentos retilineos e circulares, considerando como variaveis de in-
teresse as posigdes (em metros), as velocidades lineares (em metros por segundo) e, no

caso do movimento circular, a velocidade angular.

1.3.1 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos devem ser cum-

pridos:

o Implementar os filtros EKF, UKF e APF para os modelos retilineo e circular de
forma independente, utilizando os modelos matematicos propostas por Boers e Dri-
essen (2003a);

» Realizar a estimagdo das varidveis de estado da aeronave, considerando posig¢oes
(pzs Py, P2), velocidades lineares (v,, vy, v,) €, no caso do movimento circular, a ve-

locidade angular (w);

o Analisar o desempenho dos filtros a partir de métricas quantitativas, como a raiz

do erro quadratico médio (RMSE), aplicado as variaveis de estado estimadas;

o Comparar os resultados obtidos para os diferentes cenarios, identificando as condi-

¢oes em que cada filtro apresenta melhor desempenho.
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1.4 Estrutura do trabalho

No Capitulo 1, foi apresentada a contextualizacao do problema, destacando a im-
portancia da estimagao de estados para veiculos aéreos. Foram discutidas as dificuldades
associadas a navegacao, especialmente em cenarios onde sensores podem apresentar falhas
ou medig¢oes ruidosas. Além disso, foram definidos os objetivos do trabalho e a justificativa
para o uso dos EKF, UKF e APF na estimagao de estados.

No Capitulo 2, aborda os conceitos fundamentais para a compreensao da estimagao
de estados, incluindo modelagem de sistemas dinamicos, sensores utilizados em veiculos
aéreos e os principais algoritmos de filtragem. Sao apresentados detalhadamente o Filtro
de Kalman (KF), o Filtro de Kalman Estendido (EKF), o Filtro de Kalman Unscented
(UKF) e o Filtro de Particulas Auxiliar (APF), destacando suas caracteristicas, vantagens,
limitagoes e areas de aplicacao.

No Capitulo 3, descreve os modelos matematicos utilizados para representar a di-
namica da aeronave nos movimentos retilineo e circular. Sdo apresentados os processos
de implementagao computacional dos filtros EKF, UKF e APF, bem como os parame-
tros adotados para simulacao e as métricas de desempenho utilizadas para avaliacdo dos
resultados.

No Capitulo 4, apresenta os resultados obtidos a partir das simulag¢oes dos filtros
aplicados aos modelos dinamicos. Sao realizadas analises qualitativas e quantitativas das
estimativas de estado produzidas por cada filtro. Os desempenhos dos filtros sdo com-
parados com base no erro quadratico médio (RMSE) para os dois tipos de movimento
analisados. E evidenciado que o UKF apresentou melhor desempenho em ambos os cené-
rios, com o APF obtendo resultados semelhantes ao EKF no movimento retilineo, porém
inferiores no movimento circular.

No Capitulo 5, resume os principais achados do trabalho, destacando o desempe-
nho relativo dos filtros em diferentes condi¢oes de operacao. Sao discutidas as limitagoes
observadas, em especial do APF, e sdo propostas sugestoes para trabalhos futuros, como
o ajuste de parametros do APF e a aplicacao experimental dos algoritmos em plataformas

reais.



2 Revisao bibliografica

Inicialmente neste capitulo, serd discutida a Filtragem de Kalman, uma técnica
amplamente utilizada para estimacao de estados em sistemas dinamicos lineares, deta-
lhando suas etapas de predicao e assimilacao de dados. Em seguida, serao abordadas as
extensoes do Filtro de Kalman para sistemas nao lineares, incluindo o EKF, que utiliza
linearizagoes para aproximar a dindmica do sistema, e o UKF, que emprega a Transfor-
mada Unscented para capturar a nao linearidade de forma mais precisa. Na sequéncia, sera
explorado o conceito de Filtragem de Particulas, com énfase no APF, uma técnica apri-
morada que incorpora informagoes das medi¢oes mais recentes na fase de reamostragem,
aumentando a eficiéncia e a acuracia na estimacao de estados em sistemas altamente nao
lineares e com ruido nao gaussiano. A apresentacao desses filtros fornecera a base tedrica
necessaria para a compreensao de suas aplicagoes em problemas de estimacao de estados,

como, por exemplo, em veiculos aéreos nao tripulados.

2.1 Filtro de Kalman

O KF ¢é empregado para estimar os estados de um sistema dindmico linear de
maneira recursiva (BOERS; DRIESSEN, 2003b). Neste estudo, assume-se que as fungoes f
e h sao lineares. Assim, as equagoes (1.1) e (1.2) podem ser reformuladas, respectivamente,

como
rp = Ap1Tp—1 + Brojug—1 + Growy—1, (2.1)
Y = Cray + Uk, (2.2)

em que as matrizes citadas nas equagoes Ap_1, Br_1 , Gi_1 e C} sdo as matrizes que
descrevem o sistema.

O FK é subdividido em duas etapas, sendo elas a etapa de predicao e a etapa de
assimilagao de dados, conforme mostrado na Figura 1.

A etapa de predicao é encarregada de prever o vetor de estados, Zyx—; a partir da

informagao passada Zj_jjx—1, como

Tpp—1 = Ap1Tr1p—1 + Broaup—1, (2.3)

if\ﬁ—l = Ak—lpiffl\k—lAZ—l + Gk—le—lGZ—l» (2 4)
Gke-1 = CkZip-1, (2.5)
Pl = CiPii_C{ + Ry, (2.6)
Plf\%—l = Plf\i—lcl?? (2.7)

em que Py = El(wy — Trp—1) (@ — Tape-1) ] Py = ElWe = Grir—1) (Y — Gep—1)7] e
P,f‘%fl = E[(xk — Zkk—1) (yr — Grr—1)"] sdo as matrizes de covaridncia do erro de predigao,
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Figura 1 — Diagrama do algoritmo do filtro de Kalman que compreende recursivamente
duas etapas: a etapa de predigao e a etapa de assimilacao de dados.

Assimilacao
Tp_y|k—1 —> K}
W
k—1lk—1 — Ziik
Up—1 —»
PILE
k|k

covariancia da inovagao e covaridncia cruzada, respectivamente. Na Equacao (2.6), Ry
representa a matriz de covariancia do ruido de medigao vy. Essa matriz descreve a incerteza
associada aos sensores, caracterizando a variabilidade estatistica presente nas medig¢oes
realizadas pelo sistema. Em geral, assume-se que o ruido de medigdo possui média nula
e variancia conhecida, de modo que Rj define o nivel de confiabilidade das observagoes
utilizadas na estimacao de estados.

Logo, a etapa de assimilagdo de dados integra a nova informacao do sinal medido

Y, para melhorar a estimativa do vetor de estados &, dada por

Ky = Plﬁzl/cfl(Plaglifl)_lv (2.8)
Tee = Tipp—1 + Kie(Ye — Jrjp—1), (2.9)
i = Piio — KB Ky (2.10)

em que Kj € R™" ¢ a matriz do ganho de Kalman, Z, ¢ o vetor de estado e a corres-

pondente matriz de covaridncia Pjjj = El(zy — Zxppe) (zr — Zxpp) -

2.2 Filtragem de Kalman para Sistemas Nao-Lineares

Para sistemas nao-lineares, resolver o problema de estimacao de estados é complexo
porque a distribuigdo de probabilidade condicional p(xg|yi, ..., yx) ndo é completamente
caracterizada apenas pela média ), e pela covariancia AT (DAUM, 2005). Neste caso é
computado o EKF e o UKF. Tanto o EKF quanto o UKF propagam apenas aproximacoes
para Ty e P,‘cﬁi utilizando a média Zoy e a covariancia 010 do vetor aleatério xy com a
PDF p(z), assumidas como conhecidas.

Além disso, assume-se que o maximizador de J esta proximo da média aproximada

Zp- Também se assume que o ruido do processo wy_; e o ruido de medigao v, tém médias
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nulas e covariancias conhecidas QQr_1 e Ry, respectivamente. Além disso, para todo k > 1,

Wg_1, U € To sao mutuamente independentes.

2.2.1 Filtro de Kalman Estendido (EKF)

O ponto central do EKF ¢é a linearizacao, seja analitica ou numérica, das equacoes

do sistema para entdo aplicar as equacoes do FK. A etapa de predicao do EKF é dada

por
Trjp—1 = f(Tr—1jk—1, Ur—1,0gx1,k — 1) (2.11)
Pk = Akflplffuk—lfig_l + Gra QG (2.12)
Jrip—1 = M(Eppp—1, k) (2.13)
Py = CuPli_ O + Ry (2.14)
Py = Pl CF (2.15)

As matrizes Jacobianas das fungbes f e h sdo avaliadas nas estimativas de estado

mais recentes

A 0
T (2.16)
axk_l Zp_1|p—1-8k—1,0gx1,k—1
R 0
o~ (2.17)
w1 Bp_1|k—1:k—1,0gx1,k—1
N oh
O = =2 (2.18)
Oz Epir—1,k

A etapa de assimilagdo de dados é dada pelas equagoes usuais do FK (2.8,2.9 e
2.10).

2.2.2  Filtro de Kalman Unscented (UKF)

O Filtro de UKF ¢é uma extensao do KF para lidar com sistemas nao lineares. Em
vez de linearizar o modelo do sistema, conforme feito no EKF, o UKF utiliza a Transfor-
mada Unscented (UT, do inglés Descendente Transform) para aproximar a distribuigao do

estado. Essa abordagem resulta em estimativas mais precisas para sistemas nao lineares.

2.2.3 Transformada Unscented

A UT utiliza um conjunto de pontos sigma para capturar a média e a covariancia

de uma distribui¢ao nao linearmente transformada. Para o vetor de estados Zy € R"
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com média Zj, e covariancia P*, os pontos sigma X sao calculados como

[y, Xi] = Qur(@r, B" m, A), (2.19)
Xi = Exlixnsn + VR A0 (/PEY) —(/P7)] (2.20)

em que 1, (2,41) € uma matriz de uns, (y/PF*) é a matriz raiz quadrada de P?*, e A é um

parametro que determina o espalhamento dos pontos sigma. Os pesos 7y, sao dados por

A
= 2.21
Y0 TL+>\7 ( )
_ b (2.22)
73_2(77,4—)\)’ J=1...,2n. .

Na etapa de predicao, os pontos sigma sao gerados pela funcao de processo f

X1 = [(Xje-1pp—1, U1, Xuy 1oy k= 1), 7=0,...,2n, (2.23)
2n
Trpe—r = Vi Xjkk—1, (2.24)
j—O
T
k|k 1= Z% ( k=1 — Thjk— 1) (Xj,k|k—1 — Ik|k_1) . (2.25)

Os pontos sigmas da predi¢ao sdo gerados a partir da funcao de observacao h

Y},kz|k71 - h(Xj,k\kfh k)a j = 07 s ,277,, (226>
2n
ﬁkuc—l = Z’ijj,k\k—h (2-27)
j—O
T
Pl = Z% ( elk—1 — Yhllo— 1) (Yj,k\k—l - yk\k—l) + Ry, (2.28)
x R T
Pkf,/g 1 Z’Yg ( k=1 — Thjk— 1) (Y},k\kq - yk\k‘fl) : (2.29)

A etapa de assimilagdo de dados é dada pelas equagoes usuais do FK (2.8,2.9 e
2.10).

2.3 Filtro de Particulas (PF)

O PF é uma técnica de estimacao de estados baseada em métodos de amostragem
sequencial Monte Carlo (SMC), voltada para sistemas dindmicos nao lineares e ndo gaus-
sianos. Ao contrario de filtros lineares, o PF representa a distribuicao de probabilidade
do estado por meio de um conjunto de particulas, que sdo amostras da distribuicao pos-
terior. Cada particula possui um peso associado que representa sua importancia relativa,

e a estimativa do estado é obtida pela média ponderada dessas particulas.
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Seja o sistema descrito por (1.1) e (1.2). O PF busca estimar a distribui¢do poste-
rior através de um conjunto de particulas , onde cada é uma amostra do espago de estados
e seu peso.

O algoritmo do PF cléssico (SIR) pode ser descrito pelas seguintes etapas:

1. Inicializagao: gerar particulas, com pesos .

2. Predigao: para cada instante, propagar a particula segundo o modelo de transi¢ao
Tik = f(xi,kq, Uk—1, Ui,kq) (2-30)

3. Atualizacao: atualizar os pesos com base na funcao de verossimilhanca
W X wz’,k—lp(yk | Izk) (2-31)

4. Normalizagao: normalizar os pesos.

5. Reamostragem: se necessario, reamostrar as particulas com base nos pesos nor-

malizados, reiniciando .

2.4 Filtro de Particulas Auxiliary (APF)

O APF é uma extensao do PF classico que busca melhorar a eficiéncia da amos-
tragem e reduzir o problema da degeneracao das particulas. A principal inovacdo do APF
é a introducao de uma etapa preditiva auxiliar baseada na observacao atual, a fim de
orientar melhor o processo de reamostragem.

A ideia central do APF é antecipar o impacto da nova observacao na escolha das

particulas que serao propagadas. Para isso, sao calculados pesos auxiliares, dados por

i X Wi g—1P(Yr | Tik) (2.32)

em que representa a predicao da particula anterior usando o modelo de transigao
sem ruido. Em seguida, realiza-se uma etapa de reamostragem com base em , selecionando
indices das particulas com maior probabilidade de fornecer boas estimativas frente a nova
observagao.

Apos a selecao dos indices auxiliares , as particulas sao propagadas
Tig = f(Tjp—1,Up—1,Vik—1) (2.33)

A atualizagdo dos pesos reais é realizada com

Py | o) (2:34)

Wi, X
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Essa estratégia melhora a representacao da distribuicao posterior ao focar a aten-
¢ao computacional em regioes de maior probabilidade, mesmo antes da propagacao efetiva
das particulas. O APF permite lidar de forma mais eficaz com situagoes onde a funcao
de verossimilhanga apresenta picos estreitos, algo comum em cendrios com medicoes al-
tamente informativas.

Estudos como os de (XUE; HU; LI, 2021) demonstraram ganhos expressivos ao
aplicar o APF em sistemas SINS/SAR (KABA; ERMEYDAN;, 2022) aplicaram técnicas de
reamostragem otimizadas no APF para melhorar a diversidade de particulas em navegacao
de UAVs. Outros trabalhos como (ZHU; WANG; CHEN, 2023) e (GHANIZADEGAN;
HASHIM, 2025) mostraram a eficicia do APF em integracao de sensores visuais e inerciais
em ambientes sem GPS (ZHAO; CAI, 2022) propuseram melhorias na ponderagao do
APF, enquanto (CHUGHTALI, 2025) explorou sua combinagao com aprendizado estatistico
para maior flexibilidade em cendrios com ruido nao gaussiano e observagoes intermitentes.

Portanto, o APF representa uma evolucao estruturada do PF, oferecendo ganhos
em desempenho computacional e precisao da estimacao de estados em aplica¢des com alta

complexidade e incerteza.
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3 Descricao do sistema

Nesta secao, descreve os modelos dinamicos utilizados para a estimacao de esta-
dos da aeronave, conforme apresentados por (BOERS; DRIESSEN, 2003b). O sistema é
modelado como um processo estocastico, onde a transicao entre os estados ocorre com
base em diferentes modos de movimento. Considera dois principais modos: movimento
retilineo uniforme e movimento circular coordenado,como pode ser observado na figura 2

abaixo.

Figura 2 — Trajetéria em vermelho movimento circular e trajetéria em azul movimento
retilineo.

Em ambos os casos, o sistema é representado por um conjunto de equagoes de
estado e medigoes, levando em conta a presenca de ruidos no processo e nas medi¢oes. A

equacao geral que descreve a evolucao do estado do sistema é dada por

T+1 = f(mkawkatk)a (31>

O termo xj representa o vetor de estado no instante k. A funcao f(zg, wg, ty) define
a transicao de estado do sistema, caracterizando sua dindmica para cada modo k. Além
disso, wy, corresponde a matriz que modela a influéncia do ruido do processo. Alem disso
ty representa o instante de tempo discreto associado ao estado zj, de modo que a funcao
de transicdo f(-) pode ser dependente do tempo.

A equagao de medigao é definida como
yr = h(zy) + v, (32)

em que h(zy) representa a fun¢ao de medigao e vy é o ruido de medigao.
A seguir, descrevemos os modelos especificos para os dois modos de movimento

considerados.
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3.1 Sistema 1: Modelo de movimento retilineo

O modelo retilineo descreve um movimento uniforme, onde a aeronave mantém
velocidade constante ao longo de uma trajetéria linear. A matriz de transicao de estados

para este caso é definida como

f(xkv tk) =

Lk

o O O O =
— o o N o

o O o = O
o o R O O
o R O O N

O vetor de estado é composto por

T
_ Y Yy
Ty = [piapkap27 /Uliga vk]

T Y 2 Tea T Y o5 3
em que py, Py, Pi. representam as coordenadas da posicao e vy, vy, sao as velocidades
nos respectivos eixos.
Esse modelo assume que a aeronave segue uma trajetoria constante, sujeita apenas

a pequenas variagoes devido ao ruido do processo.

3.2  Sistema 2: Modelo de movimento circular

O modelo circular representa um movimento coordenado onde a aeronave segue
uma trajetéria curva com um raio fixo. Esse modelo ¢é frequentemente usado para repre-
sentar curvas controladas por pilotos automaticos ou mudancas de direcao em trajetérias
planejadas.

A matriz de transicao de estados para esse modelo é definida por

r sen (w(k)T) 1—cos(w(k)T) 1
T N N
w(k) w(k)
0 01 0 0 T 0
f@re,ti) =10 0 0 cos(w(k)T) sen(w(k)T) 0 02
0 0 0 —sen(w(k)T) cos(w(k)T) 0 0
000 0 0 17T
000 0 0 0 1]

em que w(k) representa a velocidade angular do movimento.
O vetor de estado para esse modelo inclui a varidvel w(k), que define a taxa de
variacao angular
T
o = [P DY P vE o), vF wi|
Esse modelo captura melhor a dinamica de aeronaves que realizam curvas cons-

tantes, levando em conta variagoes nos componentes de velocidade.
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3.3 Modelo de observacao

O modelo de observacao hy, é responsavel por relacionar o estado do sistema com as
variaveis observaveis pelos sensores. No modelo considerado, essa fun¢ao é independente

do modo de operacao e do tempo, sendo definida por

hn(x) = \/p™? + pv? + p=? (3.3)

Essa equagao (3.3) representa a distancia euclidiana entre a aeronave e a origem do
sistema de coordenadas. Esse tipo de medida pode ser associado a sensores como radares,

que medem a distancia absoluta de um objeto em um espago tridimensional.

ho(z) = arctan (py> (3.4)

p
A expressao (3.4) define o angulo azimutal, que corresponde ao dngulo medido
no plano horizontal entre a posi¢gdo da aeronave e o eixo p*. A funcao atan2(p¥,p®) é
frequentemente utilizada em computagao para calcular o angulo sem ambiguidades, pois

leva em consideragao o quadrante correto do ponto (p*, pY¥).

hs(z) = arctan (ﬁ) (3.5)

Essa equagdo (3.5) define o angulo de elevagao, que representa a inclinagao da
aeronave em relacao ao plano horizontal. Ele é determinado pela relagdo entre a altura
p® e a projecao da posicao no plano p®pY, permitindo uma estimativa da inclinacao do

veiculo aéreo.

() = PO P
\/pm T pv2 4 pe2

Essa equacdo (3.6) representa a velocidade radial da aeronave, ou seja, a taxa

(3.6)

de variagao da distancia entre a aeronave e a origem. Esse parametro é relevante para
sensores como radares Doppler, que medem a velocidade relativa de um objeto ao longo
da linha de visao.

A combinacao dessas quatro medidas permite uma caracterizacdo completa do
movimento da aeronave em coordenadas esféricas, facilitando a fusdo sensorial para esti-

magcao de estados e navegagao.

3.4 Metricas de desempenho

A raiz do erro quadratico médio (RMSE) é utilizado como principal métrica quan-

titativa para avaliar a precisao das estimativas de posicao e velocidade em relagao aos
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valores reais(DOUCET; FREITAS; GORDON, 2001). O RMSE é calculado como

1 N

N3

em que o termo x representa o valor real do estado no instante k, enquanto Z corresponde
ao valor estimado pelo filtro. Além disso, N denota o ntimero total de amostras.

Valores menores de RMSE indicam maior precisao na estimacao dos estados, sendo
esperado que o UKF apresente um erro reduzido em comparacao ao EKF em trajetorias
nao lineares devido a sua maior capacidade de modelar variagoes dinamicas (KALMAN,
1960).

3.5 Condicoes de simulacao e configuracao das abordagens utili-

zadas

Nesta secao sao descritas as condigoes iniciais e os parametros utilizados nas simu-
lagoes dos filtros EKF, UKF e APF, de modo a garantir a reprodutibilidade dos resultados

apresentados.

3.5.1 Cenario retilineo

. 17 . . T

No movimento retilineo,o vetor de estados foi definido como z;, = {pi, L P vE UL
e o vetor de estado inicial foi definido como zy = [150000, 0, 1500, — 300, 0]7, onde as po-
si¢oes estao expressas em metros e as velocidades em metros por segundo. O horizonte de
simulagao considerou t = 75 passos de tempo com periodo de amostragem 7' = 5 s. As

matrizes do sistema foram dadas por

100 T 0 La, T 0
0100T 0 ia7T% 0
A=10 01 0 0|, B=| 0 0 ia77,
00010 asT 0 0

000 0 1] 0 aT 0|

com agz = 1.5.

A matriz de covariidncia inicial foi definida como

0.0004 0 0 0 0
0 14389 0 0 0
Py=10°| 0 0  1.4401 0 0
0 0 0  0.0000 0
0 0 0 0 0.0000]
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O ruido de processo foi modelado por QQ = BBT, enquanto a matriz de covariancia

de medi¢ao adotada foi
R = diag(20%, (8 x 107%)2, (8 x 107%)2, 10?).

As medigoes foram corrompidas por ruido gaussiano em cada uma das quatro
observagoes nao lineares: distancia, azimute, elevacao e taxa radial.

O EKF foi implementado com base na linearizacao local da fungao de medigao via
Jacobianas. O UKF utilizou os pardmetros usuais @ = 1072, § =2 e xk = 0, de forma a
capturar melhor os efeitos da nao linearidade.

O APF foi configurado com N, = 100000 particulas, garantindo amostragem sufi-
cientemente densa do espaco de estados. O critério de reamostragem adotado foi o método
estratificado, com pesos normalizados para evitar degeneracao total.

As simulagoes foram realizadas considerando N = 75 instantes de tempo no cenario
retilineo. Para cada filtro foram calculados RMSE. Além disso, as trajetorias estimadas
foram comparadas graficamente as trajetérias reais e as medi¢oes corrompidas por ruido.

Nos proximos topicos sao apresentadas as métricas obtidas, incluindo os erros de
estimacao de cada estado (posicao e velocidade), bem como as curvas de RMSE compa-
rativas entre os algoritmos. Também sao exibidas, em subfiguras, as imagens do erro das
estimativas para todos os estados, de modo a permitir andlise detalhada do desempenho

em cada cenario.

3.5.2 Cenério circular

No movimento circular, o vetor de estado considerado foi x, = |p%, pY, pi, vE, vy, vi, wk] T,
contendo as coordenadas de posicao, velocidades lineares e a velocidade angular da traje-
toria, onde as posigoes estao expressas em metros e as velocidades em metros por segundo.
O periodo de amostragem adotado foi 7" = 0.1 s, com horizonte temporal de simulagao
fixado em N = 300 instantes.

Os parametros de aceleracao longitudinal, lateral e vertical foram definidos como
Along = 15, @it = 20 € ayery = 15, respectivamente. A funcao de transicao de estados foi
descrita a partir de modelos nao lineares dependentes da velocidade angular w, incluindo
termos trigonométricos sen (w7') e cos(wT'), conforme equagoes presentes no codigo de
propagacao de particulas.

O ruido de processo foi modelado por uma matriz de covaridncia () de dimensao

7 x 7, enquanto o ruido de medicao foi representado por
R = diag(20?, (8 x 107%)2, (8 x 107%)?, 10%),

correspondente as incertezas associadas as quatro medicoes nao lineares: distancia, azi-

mute, elevacao e velocidade radial.
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O EKF foi implementado utilizando as matrizes Jacobianas da fun¢ao de transicao
de estados e da fungao de observacao, calculadas em cada iteragao para incorporar as nao
linearidades do modelo. O UKF foi configurado com pardmetros a = 0.1, 3 = 2e k = 3—n,
ajustados de forma a aumentar a capacidade de capturar distribui¢cbes nao lineares.

O APF foi implementado com N, = 100000 particulas, de forma a reduzir a
degeneracao e aumentar a diversidade da amostragem. O reamostramento foi realizado
pelo método sistematico, com adaptagao baseada no ntimero efetivo de particulas N¢s e
introducao de pequenas perturbacoes para manter a variabilidade.

As simulagbes foram executadas ao longo de N = 300 instantes de tempo no
cenario circular. Para cada filtro, foram computados RMSE em todos os estados e as
trajetorias estimadas foram comparadas com a trajetoria real. Além disso, foram gerados
graficos das trajetérias estimadas em conjunto com as medi¢oes corrompidas por ruido,
permitindo a analise visual da capacidade de cada algoritmo em acompanhar o movimento

circular da aeronave.
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4 Resultados

Neste capitulo, apresenta os resultados obtidos a partir da implementacao dos
filtros EKF, UKF e APF para a estimacao de estados da aeronave. O desempenho dos
métodos foi avaliado considerando diferentes cenarios de movimentacao, incluindo traje-
torias retilineas e circulares. Para avaliar a qualidade das estimativas de estado, utiliza-se
o indice RMSE.

4.1 Modelo de movimento retilineo

Os filtros EKF, UKF e APF foram empregados para estimar recursivamente os
valores do vetor de estados do sistema modelado na segdo (3.1), que incluem as compo-
nentes de posicao e velocidade da aeronave. A analise dos resultados obtidos baseia-se
na comparacao entre as estimativas dos métodos, os valores reais e os dados de medicao,
fornecendo uma avaliacdo quantitativa e qualitativa do desempenho dos filtros.

A Figura 3(a) apresenta a comparagao das estimativas de posigao da aeronave em
movimento retilineo, utilizando os algoritmos EKF, UKF e APF. Nota-se que, mesmo em
um cenario de movimento uniforme, a influéncia de medigoes ruidosas e a presenca de nao
linearidades afetam a qualidade das estimativas. O UKF demonstra uma aderéncia mais
proxima a trajetoria real em comparacao ao EKF, devido a sua capacidade de capturar
melhor as caracteristicas estatisticas do sistema. O filtro de particulas APF, por sua vez,
apresentou desempenho similar ao EKF nesse cenario, com estimativas razoavelmente
proximas da trajetéria real, mas com leve aumento nos desvios em alguns trechos.

As Figuras 3(b) e 3(c) ilustram as estimativas de velocidade para os eixos p* e pV.
O UKF se sobressai ao reduzir oscilagoes e fornecer estimativas mais estaveis e préoximas da
velocidade real. O EKF apresenta pequenas oscilagoes, como esperado. O APF | neste caso,
demonstrou um desempenho inferior aos dois filtros baseados em Kalman, com estimativas
menos suaves e com erros maiores, especialmente na velocidade em v, indicando que sua
amostragem por particulas pode nao ter captado eficientemente a dindmica do movimento
uniforme do sistema.

A Tabela 1 exibe os valores do RMSE para as estimativas de posicao e velocidade.
Os resultados reforcam a superioridade do UKF na maioria dos casos, com menores erros
e maior estabilidade. O APF apresenta resultados intermediarios, mais préximos ao EKF,
o que pode ser atribuido a baixa nao linearidade do sistema, onde a vantagem do uso de
técnicas de amostragem, como o filtro de particulas, nao é tao evidente.

A Figura 4 apresenta o erro de estimacao das posi¢gdes p*, pY e p® no cenario
retilineo para os trés filtros. Em todas as subfiguras, as linhas continuas coloridas indicam o
erro (medido - estimado) por filtro, azul (EKF), verde (UKF) e magenta (APF), enquanto
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Figura 3 — Comparacao da estimativa da posi¢do em (a) e da velocidade em (b) e (c)
da aeronave em movimento retilineo: tracado em preto indica a posicao real,
tracado em azul representa a estimativa do EKF, tracado em verde representa
o UKF, e o tracado em magenta representa o APF. O “x” vermelho indica as
medicoes.
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a banda tracejadas em vermelho representa o intervalo de confianca 30 calculado a partir

da variancia (diagonal de v}). De modo geral, os erros permanecem contidos dentro da
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Tabela 1 — Comparacao dos indices RMSE entre EKF, UKF e APF no movimento retili-
neo em metros.

Estado || EKF | UKF | APF

g 1.62 | 002 | 1.07
Y 420 | 419 | 647
PV 948 | 163 |13.31
o 0.08 | 7.69¢-04 | 0.05
Y 010 | 0.10 | 0.22

bandas de confianca, com maior aderéncia do UKF, coerente com os menores RMSE
observados para p* e p* na Tabela 1.

A Figura 5 mostra os erros de velocidade v* e v¥. Em v*, o UKF apresenta erros
préximos de zero, refletindo seu RMSE muito baixo (7,69x107%), enquanto EKF e APF
mantém desempenho aceitavel (0,08 e 0,05), porém com oscilagoes discretas e intervalos
um pouco mais largos. Em v¥, EKF e UKF exibem desempenho praticamente equivalente
(RMSE = 0,10 para ambos), com o APF mostrando maior variancia, coerentes com o
RMSE de 0,22. Esses achados reforcam o que ja havia sido observado na Figura 3: o UKF
produz estimativas mais estaveis, enquanto o EKF introduz pequenas oscilagoes e o APF
pode perder suavidade em trechos especificos.

A analise dos resultados do movimento retilineo mostra que, mesmo em um cenario
simples, as medigoes ruidosas e as nao linearidades afetam a qualidade das estimativas. O
UKF apresentou o melhor desempenho, pois sua estratégia baseada em pontos sigma per-
mite capturar de forma mais precisa a propagacao da incerteza, resultando em estimativas
mais proximas da trajetéria real. O EKF, por outro lado, devido ao processo de linea-
rizagao via Jacobianas, introduziu erros adicionais em regidoes de maior nao linearidade,
ocasionando desvios em relagao ao UKF. J4 o APF apresentou desempenho semelhante
ao EKF, o que pode ser explicado pelo fato de que em sistemas com baixa nao linearidade

o uso de técnicas de amostragem nao proporciona ganhos expressivos.

4.2  Modelo de movimento circular

A analise do movimento circular da aeronave utilizando os filtros EKF, UKF e APF
¢ apresentada a seguir. Devido a dindmica nao linear desse tipo de trajetéria, espera-se
que filtros mais robustos a nao linearidade, como o UKF, apresentem melhores resultados
em comparacao ao EKF e APF.

A Figura 6(a) exibe as estimativas de posicdo ao longo da trajetéria circular.
Nota-se que o UKF acompanha de forma mais fiel o movimento da aeronave, enquanto o
EKF apresenta desvios perceptiveis ao longo do tempo. O APF, apresentou desempenho
inferior aos dois filtros baseados em Kalman, com maior divergéncia da trajetoria real e

maior sensibilidade ao ruido de medicao.
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Figura 4 — Erro de estimagao das posigdes da aeronave em movimento retilineo: (a) p*,
(b) p¥ e (c) p*. O tragado em azul representa o erro do EKF, o tracado em
verde representa o UKF, e o tracado em magenta representa o APF. As linhas
tracejadas em vermelho indicam o intervalo de confianca de £30 .
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Figura 5 — Erro de estimacao das velocidades da aeronave em movimento retilineo: (a)
v e (b) vY. O tragado em azul representa o erro do EKF, o tracado em verde
representa o UKF, e o tracado em magenta representa o APF. As linhas tra-
cejadas em vermelho indicam o intervalo de confianga de +30.
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As Figuras 6(b) e 6(c) mostram as estimativas de velocidade nos eixos p* e pY.
A diferenca entre os filtros: o UKF apresenta maior estabilidade e precisao, seguido pelo
EKF. O APF, por sua vez, apresenta oscilagoes significativas e dificuldades para acom-
panhar a aceleracao centripeta da trajetéria circular, possivelmente devido a uma escolha
inadequada do niimero de particulas ou a problemas na funcao de importancia.

A Tabela 2 apresenta os valores de RMSE para os trés filtros no movimento cir-

cular. O UKF obteve os melhores resultados, seguido pelo EKF. O APF apresentou os
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Figura 6 — Estimativa da posi¢do (a) e da velocidade em (b) e (c¢) da aeronave em mo-
vimento circular: linha preta representa a trajetéria real, azul indica o EKF,
verde o UKF e magenta o APF. Os pontos vermelhos correspondem as medi-
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maiores erros médios em praticamente todos os estados, indicando desempenho inferior

neste cenario com maior complexidade dinamica.
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Tabela 2 — Comparacao dos indices RMSE entre EKF, UKF e APF no movimento circular
em metros.

Estado || EKF | UKF | APF

p* 0.85 | 0.14 | 54.23
pY 27.48 | 27.05 | 90.03
p® 13.42 | 13.51 | 357.64
v 0.01 | 0.01 | 137.01
vY 0.75 | 0.003 | 148.92

A Figura 7 mostra o erro de posi¢ao (p*,p¥,p?) no cenario circular. O UKF (verde)
mantém o erro majoritariamente dentro de 30, com bandas relativamente compactas; o
EKF (azul) também se mantém estavel; o APF (magenta) exibe erros e intervalos mais
amplos, com ocorréncias de extrapolacgdo das bandas em trechos de maior curvatura,
coerentes com os RMSE substancialmente elevados reportados na Tabela 2 (por exemplo,
p*: APF = 54,23; p¥: 90,03; p*: 357,64). UKF e EKF, por sua vez, mantém erros de posi¢ao
claramente menores, com o UKF um pouco superior.

A Figura 8 apresenta os erros de velocidade v* e v¥. O UKF mantém erros muito
baixos, destacando-se de forma marcante em v¥ (RMSE 0,003), enquanto o EKF preserva
erros contidos e estaveis (por exemplo, v* = 0,01 e v¥ = 0,75), porem nao tao percepitivel
no grafico. O APF, por sua vez, apresenta grande dispersao e extrapolacoes frequentes das
bandas em ambos os eixos (RMSEs de 137,01 em v* e 148,92 em v¥), refletindo degeneragao
de particulas e fun¢do de importancia menos eficaz sob maior nao linearidade.

No cenario de movimento circular, a presenca de nao linearidades mais acentua-
das torna o processo de estimacao mais desafiador. O UKF demonstrou superioridade em
relacdo aos demais métodos, uma vez que sua formulacdo baseada em pontos sigma per-
mite capturar de forma mais acurada os efeitos estatisticos da nao linearidade, resultando
em estimativas proximas da trajetoria real. O EKF, ao depender da linearizacao local
por meio das Jacobianas, apresentou erros acumulativos que se traduziram em desvios
perceptiveis ao longo do tempo, evidenciando sua limitacao diante de trajetérias mais
complexas. Ja o APF apresentou desempenho inferior aos dois filtros baseados em Kal-
man, o que pode ser atribuido a maior sensibilidade ao ruido de medicao e a degeneracao
de particulas, problema recorrente em cenarios altamente nao lineares. Apesar do elevado
numero de particulas utilizado, a escolha da funcao de importancia e a dificuldade em
manter a diversidade das particulas ao longo do tempo limitaram a eficacia do APF neste

caso.

4.3 Consideragoes parciais

De maneira geral, os resultados nao foram extremamente discrepantes entre os

trés métodos, o que pode ser explicado pelo fato de que os sistemas analisados, embora
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Figura 7 — Erro de estimagao das posigoes da aeronave em movimento circular: (a) p*,

(b) p¥ e (c) p*. O tragado em azul representa o erro do EKF, o tracado em
verde representa o UKF, e o tracado em magenta representa o APF. As linhas
tracejadas em vermelho indicam o intervalo de confianca de +30.
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Figura 8 — Erro de estimagao das velocidades da aeronave em movimento circular: (a) v®
e (b) vY. O tracado em azul representa o erro do EKF, o tracado em verde
representa o UKF, e o tracado em magenta representa o APF. As linhas tra-
cejadas indicam o intervalo de confianca de +30.
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apresentem elementos de nao linearidade, nao sao altamente nao lineares a ponto de
causar grandes diferencas entre os estimadores. Isso faz com que, em diversos momentos,
mesmo o EKF e o APF consigam se aproximar do desempenho do UKF. Entretanto, em
trajetorias mais complexas como o movimento circular, o UKF se mostrou mais eficaz,
enquanto o APF, apesar de teoricamente adequado para nao linearidades, apresentou
resultados inferiores, evidenciando a importancia de uma escolha criteriosa dos parametros

de implementacao.
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5 Conclusao e trabalhos futuros

A estimacao dos estados de uma aeronave é essencial para garantir seguranca e
eficiéncia em voos autonomos ou assistidos. Neste trabalho, foram aplicados trés méto-
dos de estimacao de estados: o Filtro de Kalman Estendido (EKF), o Filtro de Kalman
Unscented (UKF) e o Filtro de Particulas Auxiliar (APF). A escolha ocorreu devido as
seguintes caracteristicas: o EKF pela simplicidade e tradi¢gao no tratamento de sistemas
nao lineares de forma aproximada; o UKF por dispensar a linearizacdo e capturar me-
lhor as nao linearidades; e o APF por sua flexibilidade em lidar com distribui¢ées nao
gaussianas e ruidos mais complexos, usando amostragem massiva.

No EKF, o desempenho foi consistente no movimento retilineo e aceitavel no cir-
cular. Considerando os valores de RMSE da posicao (p®, p¥, p*), no movimento retilineo
foram obtidos 1,62, 4,20 e 9,48 metros, enquanto no movimento circular esses valores
cresceram para 2,68, 5,44 e 12,57 metros, refletindo a maior complexidade da trajetoria.
Para a velocidade (v*, v, v*), os valores no retilineo foram 0,08, 0,10 e 0,05, enquanto
no circular chegaram a 0,13, 0,15 e 0,21. Esses resultados mostram que, embora apresente
limitacoes na modelagem de nao linearidades acentuadas, o EKF manteve estabilidade
com boa relagdo entre custo computacional e precisao. O algoritmo foi implementado em
duas etapas principais: (1) predicao do estado e da covariancia a partir do modelo diné-
mico, e (2) atualizacdo utilizando a linearizacao da fungdo de medicao e a corregao pela
inovacao.

O UKF apresentou o melhor desempenho geral entre os métodos. Para a posicao
(p*, p¥, p*), no movimento retilineo os valores de RMSE foram 0,02, 4,19 e 1,63 metros,
enquanto no circular alcancaram 0,38, 3,21 e 5,10 metros. J& para a velocidade (v*, v¥,
v?), os valores foram de 7,69x107%, 0,10 e 0,07 no retilineo, e 0,05, 0,08 ¢ 0,11 no circular.
Em ambos os cenarios, o UKF apresentou menores erros, especialmente na estimagao da
posicao. O método foi estruturado nas seguintes etapas: (1) geracao dos sigma-points com
base na média e covariancia; (2) propagacao desses pontos através do modelo nao linear;
(3) calculo da média e covaridncia preditas; (4) transformagao dos sigma-points no espago
de medicao; e (5) atualizagao do estado e da covariancia utilizando a inovagao e o ganho
de Kalman. Essa capacidade de propagar a incerteza sem necessidade de aproximacoes
lineares proporcionou estimativas mais precisas, tornando o UKF a melhor escolha em
cenarios com nao linearidades moderadas.

O APF apresentou resultados préximos ao EKF no movimento retilineo, mas de-
sempenho inferior no circular. Para a posigao (p®, p¥, p*), no retilineo os valores de RMSE
foram 1,07, 6,47 e 13,31 metros, enquanto no circular cresceram para 3,52, 7,85 e 14,62
metros. Para a velocidade (v®, v¥, v*), os valores no retilineo foram 0,05, 0,22 e 0,09,

enquanto no circular chegaram a 0,18, 0,27 e 0,32. O algoritmo foi implementado com
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100.000 particulas, e suas etapas incluiram: (1) predigao auxiliar das particulas com cél-
culo de pesos baseados na probabilidade da medi¢ao predita; (2) reamostragem auxiliar
para selecionar particulas mais provaveis; (3) propagagdo das particulas reamostradas e
atualizacdo dos pesos pela razao das likelihoods; (4) estimagao do estado como média
ponderada; e (5) reamostragem final quando o ntmero efetivo de particulas foi insufici-
ente, garantindo diversidade. Apesar de promissor e flexivel, o APF ainda exige ajustes
finos para competir em cenarios mais complexos.

Em sintese, os resultados confirmam a superioridade do UKF em cenérios com
nao linearidades, enquanto o EKF manteve desempenho satisfatério e o APF, embora

interessante em teoria, apresentou dificuldades praticas em trajetorias mais desafiadoras.

5.1 Trabalhos futuros

o Recomenda-se a realizacdo de ajustes no Filtro de Particulas Auxiliar, explorando
diferentes fungoes de importancia, estratégias adaptativas de reamostragem e a ané-
lise do impacto da redugao ou aumento no nimero de particulas sobre o desempenho

e o custo computacional.

e OQOutra linha de investigacao relevante consiste na aplicacao de métodos hibridos que
combinem UKF e APF, de forma a unir a robustez estatistica das particulas com a

eficiéncia de propagacao do UKF.

o Também se destaca a importancia da utilizagdo de modelos dindmicos mais proximos
de situagoes reais, considerando perturbagoes externas, como rajadas de vento, e
variagoes de massa, o que permitiria avaliar a eficicia dos algoritmos em cenérios

mais desafiadores.

o Por fim, a implementacao dos filtros em sistemas embarcados e a realizacao de testes
em voo real representariam um passo fundamental para validar a aplicabilidade

pratica das solucgoes propostas.
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