MINISTERIO DA DEFESA
EXERCITO BRASILEIRO
DEPARTAMENTO DE CIENCIA E TECNOLOGIA
INSTITUTO MILITAR DE ENGENHARIA
CURSO DE GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRONICA

IGOR LUCINDO CARDOSO
MATEUS DANTAS LINS DE OLIVEIRA

UMA INVESTIGACAO PRELIMINAR DE RASTREAMENTO DE ALVOS EM
RADARES DE CONTRABATERIA

RIO DE JANEIRO
2024



IGOR LUCINDO CARDOSO
MATEUS DANTAS LINS DE OLIVEIRA

UMA INVESTIGACAO PRELIMINAR DE RASTREAMENTO DE ALVOS EM
RADARES DE CONTRABATERIA

Projeto de Final de Curso apresentado ao Curso de Gra-
duacao em Engenharia Eletronica do Instituto Militar de
Engenharia, como requisito parcial para a obtencao do
titulo de Bacharel em Engenharia Eletronica.

Orientador(es): José Antonio Apolinério Junior,
Felipe Aurelio Caetano de Bastos,
Joao Abdalla Ney da Silva,

Rio de Janeiro

2024



©2024

INSTITUTO MILITAR DE ENGENHARIA
Praca General Tibdrcio, 80 — Praia Vermelha
Rio de Janeiro — RJ CEP: 22290-270

Este exemplar é de propriedade do Instituto Militar de Engenharia, que podera inclui-lo em base
de dados, armazenar em computador, microfilmar ou adotar qualquer forma de arquivamento.

E permitida a menc3o, reproducio parcial ou integral e a transmiss3o entre bibliotecas deste
trabalho, sem modificacdo de seu texto, em qualquer meio que esteja ou venha a ser fixado,
para pesquisa académica, comentarios e citacoes, desde que sem finalidade comercial e que
seja feita a referéncia bibliografica completa.

Os conceitos expressos neste trabalho sdo de responsabilidade do(s) autor(es) e do(s) orienta-
dor(es).

Lucindo Cardoso, Igor; Dantas Lins de Oliveira, Mateus.

Uma investigacdo Preliminar de Rastreamento de Alvos em Radares de
Contrabateria / Igor Lucindo Cardoso e Mateus Dantas Lins de Oliveira. — Rio
de Janeiro, 2024.

52 f.

Orientador(es): José Antonio Apolinario Janior, Felipe Aurelio Caetano de
Bastos e Jodo Abdalla Ney da Silva.

Projeto de Final de Curso (graduacdo) — Instituto Militar de Engenharia, Enge-
nharia Eletrdnica, 2024.

1. Filtro de Kalman. 2. Rastreamento de Alvos. 3. Radar de Contrabateria.
4. Trajetéria Balistica. 5. Forca de Arrasto. 6. Processamento de Sinais. 7.
Predicdo do Ponto de Impacto. 8. Predicdo do Ponto de Disparo. i. Antonio
Apolinario Janior, José (orient.) ii. Aurelio Caetano de Bastos, Felipe (orient.)
iii. Abdalla Ney da Silva, Jodo (orient.) iv. Titulo




IGOR LUCINDO CARDOSO
MATEUS DANTAS LINS DE OLIVEIRA

Uma investigacdo Preliminar de Rastreamento de Alvos
em Radares de Contrabateria

Projeto de Final de Curso apresentado ao Curso de Graduagdo em Engenharia Eletronica
do Instituto Militar de Engenharia, como requisito parcial para a obtengéo do titulo de
Bacharel em Engenharia Eletronica.

Orientador(es): José Antonio Apolindrio Junior, Felipe Aurelio Caetano de Bastos e Joéo
Abdalla Ney da Silva.

Aprovada em 10 de outubro de 2024, pela seguinte banca examinadora:

%ff@p AC cfa/&@ﬁ

Prof. Fel:pe Aureho Caetano de Bastos - D Sc. do IME - Presidente

1g2 AMML Y, L §h

V Prof. Joao Abda]lra Ney da Silva - D.Sc. do CTEx

Prof. Jos ntonio Apolindrio Junior - D.Sc. do IME

.

Prof. Guilhgffic de Magalhaes Ottoni da Silva - M.Sc. do IME

CT D%iel*@}én ?e Oliveira Cris - Engenheiro Eletricista

Rio de Janeiro
2024



Dedicamos este trabalho as nossas familias, que nos apotaram incondicionalmente em cada

etapa dessa jornada. Aos nossos amigos e colegas, pelo incentivo e pela parceria ao longo

do processo. E, em especial, ao Centro Tecnoldgico do Exército (CTEx), pela oportunidade
e confianca em desenvolvermos uma pesquisa de grande relevancia estratégica para a

defesa nacional.



AGRADECIMENTOS

Agradecemos, primeiramente, ao Centro Tecnolégico do Exército (CTEx) pela
confianca e pela oportunidade de realizar uma pesquisa de grande relevancia para a defesa

nacional.

Aos nossos orientadores, pela paciéncia, orientagdo e por compartilharem seu vasto
conhecimento. Suas sugestoes foram cruciais para o desenvolvimento e aprimoramento

deste projeto, nos guiando pelos desafios técnicos e metodolégicos com grande dedicacao.

Por fim, agradecemos as nossas familias e amigos, pelo apoio emocional e motivacio-
nal ao longo desta jornada. Sem sua constante presenca e incentivo, superar as dificuldades

encontradas seria muito mais desafiador. A todos, nosso sincero agradecimento!



RESUMO

Este projeto apresenta uma investigacao preliminar sobre o uso de técnicas de processa-
mento de sinais para o rastreamento de alvos em radares de contrabateria. O objetivo
principal deste tipo de radar é determinar a origem e o ponto de impacto de projéteis
inimigos. O estudo aborda a modelagem da trajetéria balistica e a incorporagao da forca
de arrasto, permitindo previsoes mais precisas e a minimizagao de incertezas, utilizando o
Filtro de Kalman Estendido (EKF). Esta abordagem tem como objetivo contribuir para
o aprimoramento das técnicas de defesa e protecao de forgas militares, tornando-se uma
ferramenta de grande valor estratégico no campo da balistica.

Palavras-chave: Filtro de Kalman. Rastreamento de Alvos. Radar de Contrabateria.
Trajetéria Balistica. Forca de Arrasto. Processamento de Sinais. Predi¢ao do Ponto de
Impacto. Predicao do Ponto de Disparo.



ABSTRACT

This project presents a preliminary investigation into the use of signal processing techniques
for target tracking in counter-battery radars. The main objective of this type of radar
is to determine the origin and impact point of enemy projectiles. The study addresses
the modeling of ballistic trajectories and the incorporation of drag force, enabling more
accurate predictions and minimizing uncertainties using the Extended Kalman Filter
(EKF). This approach aims to contribute to the improvement of defense and protection
techniques for military forces, becoming a highly valuable strategic tool in the field of
ballistics.

Keywords: Kalman Filter. Target Tracking. Counter-Battery Radar. Ballistic Trajectory.

Drag Force. Signal Processing. Impact Point Prediction. Launch Point Prediction.
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1 INTRODUCAO

O rastreamento de alvos em ambientes de guerra é uma das aplica¢gbes mais
criticas de sistemas de radar, especialmente em cenérios onde a deteccao e localizagao de
projéteis inimigos sdo fundamentais para a defesa eficaz (1). Os radares de contrabateria,
desenvolvidos para identificar e rastrear a trajetéria de disparos de artilharia, misseis e
foguetes, tém se mostrado essenciais para a protecao de forcas terrestres em combate (2).
Este trabalho explora, em uma investigacao preliminar, o uso de técnicas avancadas de
processamento de sinais, com destaque para o Filtro de Kalman (3), para determinar com
precisao a origem dos disparos e prever os pontos de impacto com maior acurdcia (4).
Este tema, requisitado pelo Centro Tecnolégico do Exército (CTEx), visa oferecer uma

contribuicao estratégica ao aprimoramento da tecnologia de defesa nacional.

O uso de técnicas de filtragem, como o Filtro de Kalman (5), em radares de
contrabateria é especialmente vantajoso devido a sua capacidade de lidar com incertezas
e ruidos no ambiente de monitoramento. Ao modelar a trajetéria do projétil em tempo
real, é possivel nao sé prever o ponto de origem do disparo, mas também o local de
impacto, permitindo uma resposta rapida e precisa (6). Este sistema de rastreamento
tem como objetivo nao apenas a defesa reativa, mas também a antecipagao de ameacas,
fornecendo as forgas militares uma vantagem tatica significativa (7). A precisao e a
velocidade das previsoes contribuem para minimizar os danos em zonas de combate, ao

permitir contra-ataques eficazes ou evacuagoes estratégicas (8).

Com base nessa tecnologia, o presente trabalho explora os desafios e limitagoes
do rastreamento de alvos em condi¢oes de combate, sob a influéncia de fatores como
precisao das medigoes, variagdes atmosféricas e dispersao de projéteis (9). Além disso,
propoe-se uma analise detalhada das potencialidades do Filtro de Kalman Estendido
(EKF) em contextos nao lineares (10), como o movimento balistico, onde a influéncia de
forgas externas, e a forga de arrasto, exige uma abordagem mais sofisticada (11). Assim,
este estudo visa contribuir ndo apenas para a defesa de posi¢oes estratégicas, mas também

para o avanco tecnolégico nas areas de processamento de sinais e rastreamento de alvos.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta uma
revisao sobre a filtragem, destacando os principais desafios nas abordagens tradicionais e
a importancia de métodos avancados como o EKF em sistemas nao lineares. O Capitulo
3 descreve os métodos e procedimentos utilizados, incluindo os modelos matematicos,
parametros de simulacao e a integragao da forca de arrasto no sistema balistico. O Capitulo
4 traz os resultados experimentais, analisando a performance do EKF em diferentes
condigoes de simulagao para prever pontos de disparo e impacto. No Capitulo 5, discutimos

as implicagoes dos resultados e sugerimos dire¢oes para futuras pesquisas.
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2 REVISAO SOBRE FILTRAGEM DE KALMAN

2.1 Modelagem de sistemas de espaco de estados e filtragem de

Kalman

O modelo geral do sistema, incluindo filtro de Kalman, o espaco de estados e o

processo de medicao, adotado neste projeto é mostrado na Figura 1.

Kalman y(k -1k -1)
.
(k- 1) Espago de Medi y(k—1) Filter
u(k — > ealg¢ao
Estados
T n(k—1) Yerue(k — 1)

3
>

Figura 1 — Visao geral do modelo.

A seguir, serd feita uma andlise particular para cada bloco presente no modelo.

2.2 Modelagem no espaco de estados

Dada a modelagem do sistema de espago de estados (12), temos a seguir as equagoes
resultantes do diagrama de blocos proposto, tal como indicado na Figura 2. Note que o

estado (k) e a saida Ygrue(k—1) dependem de seu estado anterior e do vetor de entradas .

x(k) = Ax(k — 1)+ Bu(k — 1) (2.1)
Yirue(k — 1) = Cx(k — 1) + Du(k — 1) (2.2)
C
u(k—1) — B =(®) P D Ytrue(k — 1)
A z(k—1)

Figura 2 — Modelo de espacgo de estados.

As matrizes A, B, C e D sao as matrizes de espaco de estados que serao abordadas
posteriormente.
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2.3 O processo de medicao

A saida medida referente a Figura 3 é dada pela posigao real do projétil somada ao
ruido de medicao, que neste caso é atribuido ao erro de medigao do préprio radar n(k — 1)

que serda empregado.
Yk —1) = Yprue(k — 1) + n(k — 1) (2.3)

ytrue(k - 1) y(k - 1)

n(k—1)

Figura 3 — Saida medida.

2.4 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman calcula as predigoes e estimativas para os estados e medidas

por meio das equagoes principais (3) a seguir:

2(klk —1) = A&k — 1)k — 1) + Bu(k — 1) 2.4

[\]
ot

(k— 1|k — 1) = C&(k|k — 1) + Du(k — 1)

[\]
(@)

(2.4)
&(k|k) =&(klk — 1)+ K(k)[y(k—1) — C&(k — 1|k — 1) — Du(k —1)]  (2.5)
J (2.6)

K(k) = P(k|lk —1)CT[CP(k|k —1)C" + R, (2.7)

2.7

onde:

o A ¢ a matriz do sistema

e B ¢ a matriz de entrada

o C' ¢ a matriz de saida

e D ¢ a matriz de alimentacgao direta
o &(k|k —1) é a predi¢ao do estado

o &(k|k) é a estimativa do estado

o P(k|k) é a matriz de covariancia do erro na estimativa do estado
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e @ é a matriz de covariancia de ruido de processo
o K(k) é a matriz de ganho de Kalman

e R é a matriz de covariancia do ruido na medida
o y(k) é a saida medida

e y(k— 1|k —1) é a saida estimada

A Figura 4 representa o diagrama de blocos do filtro de Kalman.

u(k—1) l l
B D
@ (k|k)
y(k—1) K —+®—> 21 c y(k— 1)k — 1)
A ~| &(k—1)k—1)

Figura 4 — Filtro de Kalman.

2.4.1 Algoritmo do Filtro de Kalman

A previsao dos pontos de disparo e de impacto sera realizada pelo algoritmo abaixo.

O equacionamento completo da filtragem de Kalman (5) é dado a seguir.

Equacoes de previsao:

&(klk —1) = Az(k — 1|k — 1) + Bu(k — 1) (2.8)
Pklk—1)=AP(k— 1|k - 1)AT + Q (2.9)

Equacoes de atualizacao:

K (k)= P(k|k —1)CT[CP(k|k —1)C" + R]™* (2.10)
&(k|k) =&(klk — 1)+ K(k)[y(k —1) — C&(k — 1|k — 1) — Du(k — 1)] (2.11)
P(k|k) = [I — K(k)C|P(k|k —1) (2.12)

Equagao da saida estimada:



Capitulo 2. Revisdo Sobre Filtragem de Kalman 15

y(k — 1|k —1) = C&(k — 1|k — 1) + Du(k — 1) (2.13)

2.4.2 Observacoes

Observando-se as Equacoes 2.9, 2.10 e 2.11, percebe-se que as estimativas de estado
levam em conta tanto as predigoes de estado, baseadas no modelo do processo, quanto as

ultimas medidas recebidas.

As matrizes Q, P (nas formas P(k — 1|k — 1), P(k|k — 1) ou P(k|k)) e R
desempenham papéis fundamentais no desempenho do filtro de Kalman. A matriz de
covaridncia de previsao P(k|k — 1) é influenciada tanto pela incerteza do modelo, refletida

por @, quanto pela incerteza das medigoes, refletida por R.

A matriz de ganho de Kalman K (k) depende diretamente de P(k|k — 1) e de R.
Quanto maior for K (k), maior serd a contribuigdo das medidas na estimativa de estado,

conforme observado na Equagao 2.11.

Dessa forma, pode-se pontuar que:

o Tornar os elementos de Q maiores faz com que o modelo se baseie mais na medicao,
enquanto aumentar os elementos de P faz com que o modelo se baseie mais na

predicao.

 Escolhendo o estado estimado inicial preciso, #(0/0) = x(0), podemos inicializar
P(0]0) = z(0)x(0)*, mas quando nao sabemos o estado estimado inicial, 6 comum
escolher P(0]0) = oI onde ¢ é grande.

o Um método pratico para determinar ) e R é a técnica de minimos quadrados
de autocovariancia (13) (ALS, na sigla em inglés), que utiliza as autocovariancias

defasadas no tempo dos dados operacionais de rotina para estimar as covariancias.
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2.5 Interpolacdo dos Pontos

2.5.1 Conceitos Basicos

A interpolagao é uma técnica matematica usada para estimar valores entre pontos
conhecidos de um conjunto de dados (14). Na presente simulagao de radar de contrabateria,
utilizando o periodo de amostragem de 20 ms, a interpolacao parabdlica foi aplicada
para obter valores intermediarios a cada 5 ms. Essa abordagem permitiu comparar os
resultados da amostragem interpolada (20 ms para 5 ms) com aqueles obtidos diretamente
com o periodo de amostragem de 5 ms. Com base nos resultados, é possivel avaliar a

viabilidade de incorporar esse método ao projeto, conforme apresentado no Capitulo 4.

2.5.2 Processo de Interpolacdao Parabdlica

A cada trés pontos das amostras consecutivos, sdo encontrados os coeficientes do
polindémio de segundo grau desejado. A partir do polindmio de segundo grau encontrado,
sao calculados os pontos interpolados nos intervalos de tempo desejados, e o processo é

repetido para todo o conjunto de dados disponiveis.

Sendo dois dos pontos utilizados medidos e o terceiro ponto o estimado do proximo
estado obtido pelo filtro de kalman, nao sendo necessario uma préxima iteragdo para obter
os pontos intermediarios. Na proxima iteracao o ponto estimado é substituido pelo ponto

medido para fazer a interpolagao.

2.5.3 Vantagens do Método

A interpolacao tem por vantagens uma melhor definicdo da curva obtida pelas
amostras, capturando melhor as mudancas na velocidade e na trajetéria, além de tornar a
curva mais suave na transi¢ao entre os pontos amostrados, resultando em uma representagao
mais realista do movimento dos projéteis. Outra vantagem ¢é o custo computacional
moderado. Embora a interpolacao quadratica seja mais complexa que a linear, ela oferece

maior precisao devido a natureza do movimento estudado.

2.6 Resisténcia do Ar

Para tornar o modelo mais préximo da realidade, serd introduzida a forca de arrasto
(15), resultante da resisténcia do ar, ao equacionamento do modelo balistico. A forga de
arrasto tem como caracteristica estar sempre em oposicao a direcao do movimento da

trajetéria, como mostra a Figura 5:
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Figura 5 — Diagrama de forcas.

A equacao da forga de arrasto pode ser escrita da seguinte maneira:
— 1
F, = —ipC’aAUQﬁ, (2.14)
onde:

« p: Densidade do ar atmosférico
e (,: Coeficiente de arrasto

o A: Maior area de secao transversal do corpo

2.7 Sistema nao Linear

Um sistema nao linear é aquele em que as relagoes entre as variaveis nao seguem
uma proporc¢ao direta, ou seja, a resposta do sistema nao ¢ uma combinagao linear das
entradas. Isso significa que os efeitos das entradas nao se somam de maneira simples e
podem envolver termos como produtos, quadrados ou outras fun¢des mais complexas das
variaveis. Dessa forma, nao é possivel descrever completamente esses sistemas utilizando a
representacao em espaco de estados de forma simples, pois essa abordagem supoe lineari-

dade nas equacgoes que regem o sistema.

Entretanto, é possivel descrever esses sistemas através das fungoes de transicao
de estado discreta f e de observacao discreta h, utilizando a aproximagao de fungoes
nao lineares por meio de expansoes lineares locais (expansoes de Taylor) em torno de um
estado (16).
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Primeiramente, ao analisarmos as expansoes de Taylor para uma fungao x(t) em

torno de t = a, tem-se a seguinte descri¢ao:

2™

'(a> (t—a)", (2.15)

n:

M@zi%

agora, para um sistema descrito por uma funcao de transicao de estado continua no
tempo, g, tem-se a equacao do estado @& seguida de sua expansao de Taylor paraa =t —1T,
onde sao definidas as fungoes g1 = &(t) e g2 = &(t). Além disto , O(z) representa as

demais poténcias da série de expansoes.

@(t—T)

x(t)=xt-T)+zt—-1)T + 5

T? + O(z) (2.16)

x(t) :az(t—T)+g1(t—T)T+gz(t—T)7;—I—O(m) (2.17)

Logo, de modo a definir a funcao de transicao de estado discreta como a funcao
f(x(k—1),u(k — 1)) = x(k), discretiza-se a Equagdo 2.17 acima, desconsiderando os

termos representados por O(x):

2

z(k) =x(k — 1)+ g1(k — )T + g2 (k — 1)7; (2.18)

2

flx(k—1),ulk—1) =2k —1)+gi(k — )T + ga(k — 1)7; (2.19)

Por fim, para a funcao de observacao discreta h segue-se que:

y(k) = h(z(k), u(k)); (2.20)

Agora, a fim de viablizar a obtengao o ponto de disparo (PD), serd feita uma
investigacdo na Equagao 2.18, realizando um deslocamento no tempo discreto de k por
k + 1 e a reescrevendo:

T2

2(k) = 2(k+1) = g ()T = ga(b) - (221)

A partir do resultado observado acima, é possivel verificar a impossibilidade de
obter o estado com base no préoximo estado, pois nao ¢ possivel calcular os valores de g; e

go do proprio estado desejado na mesma iteracao.

Outra abordagem que sera utilizada consiste no estudo da expansao da série de

Taylor substituindo o valor do parametro a =t —T para a = t+7T. O efeito desta mudanca
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permite analisar agora a vizinhanga de ¢ caminhando no sentido do PD. Seguindo os

mesmos passos a partir da equacao (2.15), obtemos para o tempo continuo:

x(t)=x(t+T)+g1(t+T)(=T)+ g2t +7T) (_2T)2 + O(x), (2.22)

De modo semelhante, transformando a equacao para o dominio de tempo discreto
e desconsiderando os termos além do termo quadratico, obtemos a equagao que permite a

obtencao do PD do nosso modelo nao linear:

(=1)*

x(k)=x(k+1)+g1(k+1)(-T)+g2(k+1) (2.23)

A Figura 6 ilustra as diregoes a serem descritas pelo modelo nao linear, tanto para

a aquisicao do ponto de impacto, em azul, e o ponto de disparo, em vermelho.

Figura 6 — Representacao da modelagem.
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2.8 Filtro de Kalman Estendido (EKF)

Para realizar a filtragem e estimativa de um sistema nao linear, utiliza-se a versao
estendida do Filtro de Kalman, conhecida como EKF (Eztended Kalman Filter) (17). O

EKF é uma generalizagao do Filtro de Kalman tradicional, adaptada para lidar com as nao-

linearidades presentes nos modelos de sistemas reais. Portanto, a partir da determinacao

da fung¢ao de transicao de estado discreta f e da funcao de observagao discreta h de um

sistema nao linear, provém-se as seguintes equacoes que definem o EKF:

Equagoes de previsao:
Z(klk—1)= f(@(k—1k—1),u(k—1))
Pklk—1)=FPk-1k-1)FT+Q
Equagoes de atualizacao:
K(k)=P(klk —1)HTHP(k|k — 1)H" + R]™!

&(k|k) = ®(k|k — 1) + K(k)[y(k) — h(2(k[k — 1), u(k))]
P(k|k) = [I — K (k)H]P(k|k — 1)

Equagao da saida estimada:
y(klk —1) = h(2(k[k — 1), u(k))
Onde F e H sao as seguintes matrizes Jacobianas:

_ of
¢ F_Oa:

2(k—1lk—1),u(k—1)

Oh
« H=52|a0m-1)

(2.24)
(2.25)

(2.26)
(2.27)
(2.28)

(2.29)

Apébs o estudo tedrico dos problemas apresentados e das solugdes propostas, os

conhecimentos adquiridos ao longo deste capitulo serao aplicados para ajustar o projeto e

torna-lo mais adequado aos requisitos.
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3 METODOLOGIA

3.1 Modelagem do Espaco de Estados

Para dar inicio ao desenvolvimento do projeto, serao feitos trés exemplos simples da
implementacao do filtro de Kalman, e sao estes o movimento retilineo uniforme, movimento
retilineo uniformemente variado e um movimento parabdlico. Sera utilizado o exemplo

geral que tera como vetor de estados a posicao e a velocidade em duas dimensoes.

3.1.1 Equacionamento 2D

Supondo o movimento retilineo uniformemente variado, temos a equacao em duas
dimensoes dada pelo vetor p(t) = po + vot + %a. E a equacao da velocidade é dada por
v(t) = vo + at. Agora mudando a equagao para o tempo discreto, onde ¢ = kT, T sendo o

periodo de amostragem, teremos:

T?k?
p(k) = po + vokT + & 5 (3.1
v(k) =vo + akT (3.2)
Deslocando a equagao da posicao e velocidade, temos:
T2k —1]?
v(k—1)=vo+alk — 1T (3.4)
Fazendo a diferenca entre as Equagdes (3.1) e (3.3), temos:
T2
p(k) = p(k — 1) + Tvo + alk — 1]T] + “7 (3.5)
Substituindo o segundo termo pela velocidade dada pela Equagao (3.4), podemos encontrar:
T2
p(k) = p(k = 1) +v(k)T + = (3.6)
Fazendo a diferenca entre as Equagoes (3.2) e (3.4), temos:
v(k)=v(k—1)+aT, (3.7)

finalmente modelando a equagao de espaco de estados, obtemos o seguinte resultado:

_T2 -
Pe 10T 0f|p. 5 0
01 0T | a,
z(k) = H — P = Pl 4|0 5 [a] (3.8)
vl Uy 0 0 1 0 |vg T 0 @y
Uy |, 00 0 1] ]vy|, 0o T
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Dz
ly 1000 0 0] |ag
ytrue(k) = ou - Py + “ (39)
outy| 0 1 0 0f |vs 0 0] |ay

Onde as matrizes de espago de estado sdo:

_T2 -
10T 0 70
010 T T? 1000 0 0
A= ;B:O?;C: . D= (3.10)
001 0 0100 0 0
000 1 o
_O T_

3.1.2 M.R.U. e Parabola

Tanto o movimento retilineo uniforme quanto o movimento parabélico sao casos

especificos do modelo geral obtido, diferindo apenas no vetor aceleracao.

Para o M.R.U. teremos que o vetor aceleracdo sera dado por a = [0 0]T, e para a

pardbola, teremos a = [0 — ¢|T, onde g ¢ o mdédulo da aceleragao da gravidade.

3.1.3 Equacionamento 3D

Anélogo ao equacionamento do modelo de espaco de estados para duas dimensoes,
partindo das Equagoes (3.6) e (3.7), temos o novo sistema seguido de suas matrizes, com a
entrada u(k — 1) = [a, a, a.]t =[0 0 —g]".

- ]
Pe 1007 0 0] [p 7020
P, 01007 0f|p, 07;0
Ay
D, 0010 0 T||p T2
xz(k) = = +10 0 —| |a 3.11
(%) Uy 000 1 0 0f v 21177 (3:11)
a,
v, 0000 1 0]y, ro 0
o) 0000 0 1]|u | 0 7 0
-k b L 0 0 T
Pz
Py
D 100000 00 0] [a,
Yeue(k =1 =|p,| =10 10000 iz +10 0 0 |a, (3.12)
D, 001000]°" 00 0| |a.
k—1 Uy
_vz_kq
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As matrizes de espago de estado sao:

- ]
100 T 0 0 ?020
0100T 0 o L
00100T 2 L0000
A— - B=|0 0 —|. c=lo1000 0f:
0001 0 0 2 S0 1000
0000 1 0 r o o
0000 0 1 0 7 0
- - 0 0 T
00 0
D=10 0 0
00 0

3.2 Filtragem da Posicao do Objeto

Para a filtragem da posi¢ao de um objeto no espaco utilizando o Filtro de Kalman,
propomos trés métodos que se baseiam na aplicagao da filtragem tanto na direcao direta

quanto na reversa (18). Os métodos sao detalhados a seguir:

3.2.1 Meétodo 1

A filtragem da posicao medida é realizada conforme as novas medidas vao sendo
disponibilizadas. Assim, a filtragem ocorre apenas em uma etapa, percorrendo o trecho da

trajetoria observando desde a primeira até a ultima medida.

3.2.2 Meétodo 2

A filtragem da trajetéria medida é realizada inicialmente percorrendo a sequéncia
de dados na direcao direta e, em seguida, na reversa. Dessa forma, garantimos que a

primeira e a ultima posigoes filtradas correspondam a primeira amostra.

3.2.3 Método 3

Neste método, a filtragem da trajetoria medida é realizada seguindo o mesmo
principio do Método 2, mas repetindo o processo 5 vezes. Isso assegura que as estimativas
das primeiras e tltimas posigoes filtradas correspondam a primeira amostra, incorporando

informagoes de multiplas iteracoes.
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3.3 Predicao do Ponto de Impacto e Disparo

A fim de se prever os pontos de impacto e de disparo do projétil, deve-se calcular
as saidas p; e pg para a amostragem atual k, onde k + j; e kK — jg representam a predicao
da amostragem no momento de impacto e de disparo, respectivamente. As saidas acima

sao obtidas por meio das equacoes de espaco de estados e a partir do estado estimado
atual &(k|k).

3.3.1 Ponto de Impacto

Os pontos da trajetéria de impacto y(k + j|k) sdo dados por:

T(k+jlk)=Az(k+j—1k)+ Bu(k+j—1) (3.13)
y(k + jlk) = Cz(k + j|k) (3.14)
Portanto, quando a saida atingir o solo, para j = 7;, obtemos o ponto de impacto

3.3.2 Filtragem Inversa

Para prever os pontos da trajetéria de disparo, isola-se o termo @ (k— 1) na descrigdo

de espago de estados dada pela Equagao (2.1) abaixo:

x(k—1)= A x(k) — Bu(k — 1)] (3.15)

Logo, os pontos da trajetéria de disparo y(k — j|k) sao dados por:

&k —jlk) = A &k — j + 1|k) — Bu(k — j)] (3.16)
y(k — jlk) = C&(k — j|k) (3.17)
Portanto, quando a saida atingir o solo, para j = j4, obtemos o ponto de disparo
pa = y(k — jalk).
3.3.3 Equacionamento direto

Alternativamente, é possivel obter os pontos de impacto e disparo através das
mesmas equagoes utilizadas para determinar o sistema de espaco de estados. Primeiramente,

obtém-se posicao e velocidade iniciais a partir do estado estimado atual:

&(klk) = [pf of] (318)
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Agora, pela equagoes da parabola:

gt
psolo:p0z+v0zt_7 — (319)
UZ+ U2 +2 z — Fsolo
f— 0 0z 9(Po= — Psolo) (3.20)
g
Voz — U2z+2 Poz — Psolo
ty= — V1. +20(r0 ) (3.21)
g

Dessa forma, determina-se ponto de impacto:

Diz = Pox + Vozl (3.22)
piy = pOy —f- UOyti (323)

T
Di = |Dix Diy psolo} (324)

De forma analoga, determina-se o ponto de disparo:

Pdz = Pox + Vozld (3.25)
Py = Poy + Voyld (3.26)

T
Pa = {pda: DPay psolo} (327)

3.4 Modelagem do Sistema com o Parametro de Arrasto

Para encontrar a func¢ao de transferéncia de tempo continuo g(t), ¢ necesséario

conhecer o modelo fisico da forca de arrasto que atua contra o movimento do projétil.

A partir da segunda Lei de Newton e do conhecimento das equacoes das forcas

atuantes sobre o projétil, chegamos no seguinte equacionamento:
> F=ma (3.28)
mg + F, = ma (3.29)
Substituindo a forca de arrasto da Equagao (2.14), podemos obter:
ma = —;pC’aAv% +mg (3.30)
Agora reescrevendo a equacao, isolando a aceleracao de forma matricial:

Uy . Vg 0
a= |0, :—%pC’aAv vyl + 101, (3.31)

(% Uy —g
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onde v =, /v2 4 v2 + v2 é 0 mbdulo da velocidade do projétil e u = [0 0 — g|* ¢
o vetor de entradas do sistema. Vamos considerar também a densidade do ar uma funcao
varidvel e dependente da altura z do projétil, sendo a equacdo p(z) = poe *". Onde py é a

densidade do ar no nivel do mar e h é escala de altura, dependendo da altura e da gravidade.

Como forma de simplificar a visao de equacionamento, define-se como y o parametro

de arrasto, seguido de sua derivada, descritos nas equagoes abaixo:

Y= Caif(z) (3.32)

A equacao da aceleracio entao se torna:

Vg 1 Vg 0
Uy | = 50U |uy| 01, (3.33)
Dz Uy —9g

sendo z(t) = [pT vT 4]T o vetor de espaco de estados do tempo continuo, a

funcdo de transigao de tempo continuo g;(t) se torna g, (t) = &(t) = [p* o7 4|, onde

4 = —yp,h = —vyv,h. Dessa forma, temos:

el [ e
Dy Uy
Y2 Uy
gi1(t) = |, | = —%vvvm (3.34)
Uy —%yvvy
0 —5Y0; — g
Y] ek

Agora, deseja-se obter o valor de go(t). Assim, obtemos:

. dg1, 0Og1. O
galt) = g (w(t). u(t)) = T+ Tl = TRy (1)

(3.35)

Para prosseguir com o modelo nao linear do EKF, sera agora realizado o calculo

da matriz Jacobiana ﬂ.
ox
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rov, Ov, Ov, Ov, 0Ov, O0v, O0vy]
op, Op, Op. Ov, Ov, Ov, 0y
vy Qvy Ovy Ouy Ovy Dy vy
dp, Op, Op, Ov, Ov, Ov, Oy
ov, Ov, Ov, Ov, Ov, Ov, Ov,
op, Op, Op., Ov, Ov, Ov, Oy
091 |00, Ovy 00, Ov, 0OV Ov, O, 536
ox  |Op. Op, Op, Ov, v, v, v (3.36)
dvy v, Ov, v, vy vy O,
op, Op, Op, Ov, Ov, Ov, Oy
ov, 0v, 0v, 00, 0v, 0v, O,
op, Op, Op. Ov, Ov, Ov, 0y
oy 9y 9y o9y 9y 9y 9y
LOp, Op, Op. Ov, Ov, Jv, O]

Nota-se que as trés primeiras linhas da matriz sao nulas, com excessao dos termos

0v, % . ov,
v, Ov,  Ov,

da matriz baseado na Equagao (3.33) e na equagao de 7.

, que sao iguais a 1. Agora seguiremos para os calculos das proximas linhas

1
Na quarta linha da matriz, onde v, = —57V, teremos:
0v, 00,
Ops  Opy
o 0 1 1
i = _— ) = 7h -
op. 3pz< 510 ) 5oy
00, 6( 1 ) 1((% +8vx) 1(1)320_'_)
= ——YoU,) = —=Y(=—, v) = —=y (= +wv
ov,  0Ov, 27 27 v, ov, 27 v
00, 0 1 1 v,vy,
ov, 0vy< 2 vve) = 2"
00, 0 ( 1 ) I vu,
= — YUV, ) = —=
ov, Ov, 27 27 v
v, 0 ( 1 ) 1
= —(—=yvv;) = —=vU,
oy 0Oy 2 2
. . . 1
Na quinta linha,onde v, = —ifyvvy, teremos:
Oby _ 0by _
Ops  Opy
00 0 1 1
ap‘z = apz(—ivvvy) = ghvvvy
o0v, 0 1 1 vy,
v, 0%(_570%) N _57 v
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o, 0,1 1 v vy 1 v
ov, Ovy( 271}%) B 27(8%% * Gvyv) B 27< v +v)
v, 0 1 1 vy,
ov, 87)2(_571]%) n _57 v
o a0, 1 1
aivy = 8*7(—577)%) =T
. , 1
Na sexta linha, onde v, = —§7vvz — g, teremos:
00, 00,
v = v e O
Ops  Opy
00 0 1 1
= = - z) — h z
op. 5pz( 50V ) 5w
802 0 ( 1 ) 1 UV, Vg
= —(—zyw,) = —<
ov,  Ovuy 27 27 v
ov, 0 ( 1 ) 1 vy,
= ——(—— UUZ —
ov,  Ovy 2 2 0
00, 8( 1 ) 1(00 +8vz) 1(v§+)
= ——yovu,) = —=y(=—wv, V) = —— v
v, Ov, 27 27 ov, ov, 27 v
00, 8( 1 ) 1
= —(—=yvv,) = —-vv,
oy Oy 2 2
Na sétima linha, onde ¥ = —vyv,h, teremos:
% _ 0 _,
Ops  Opy
% 0
= —~vu,h) = v, h?
. @pz( yueh) = v
o _ % _,
ov, v, N
%y 0
= —yv,h) = —vh
A
gy 0
— = —(—yv,h) = —v,h
5 = 5 () = v
Por fim, apds realizados todos os célculos, a matriz Jacobiana fica da seguinte forma:
00 0 1 0 0 0 |
00 0 0 1 0 0
00 0 0 0 1 0
1 1 02 1 vv 1 v 1
0 0 0 =hyvv, —=v(-*= — =2 e —— VU,
% = o'y 27<v ) 2721; 2" 2" (3.37)
T 0 0 1h 1 v, 1 (vy + ) 1 vy, 1
% YUy %7 ” 271 v 12 v %vvy
VU VU v
0 0 —hyov, ——y—= e ——v(= —Vv,
5hvv 57y 57 27( + ) o)
0 0 yu.h? 0 0 —h ~v.h |
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Jg1
Encontrada tal matriz, temos finalmente o célculo de a— g1(t) a seguir.

] _
——YUV,
2

— 5V — g

1 zZYT
%i];g(t) = | yovuzh + vy + = U: g (3.38)

YUy

yov,v,h + 2vy72v2 + -

1 1
yvv?h + ivznyvQ + 5(;2 +v)vg

1
202vh + 572vvzh2 + gvh

3.4.1 Sistema N3ao Linear Discretizado

Dado que foram encontrados todos os elementos para poder escrever a Equacao

(2.18) em sua forma matricial, esta fica da seguinte forma:

D P Vg — 2V, ]
Py Dy Uy — 370Uy
P P Uy T2 _%/V,UUZ -9
x(k) = vy, | = |vg| +T —%vvvw + o Yyov,vh + U:B’}/ZUQ + 3 1 =g (3.39)
Uy Uy —%’wa yovzvyh + vyfy2v2 + 3 1 W’Z g
Uz Uz _%’YU,UZ ) szh + 5%7202 + 5(; + v)Yg
_ 2 1.2 2
Ve Vel L yu,h 1oy L 2vivh + 57 vv h® + gvh -
) 1 ' '
Como v, = —E’yvvz — g, podemos reescrever e separar as matrizes de maneira a

explicitar a matriz de entradas do sistema:

AR o] — 3700, 11
Dy Dy Uy — 3700y
p- p- v, - — 570U,
x(k) = |vy| = ||va| +T | =300, | + 53 YU v h + FU 70 + 2y +
vy vy — 20U, Youvgh + 30,7707 + S =g
v, v, —Iyvu, youZh + 204707 + L(%Z + 0)yg
], LY | —hy, | | 2vi9h+ 72ou.h? + gyh .
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Z 0 0
0 L0
o o T
T 0 0 (3.40)
0 T 0f]|—yg
0 0 T
(0 0 0
Pe
Dy
Pe 100000 0||p. 000
ylk—1)=1p,l] =101000 0 0||v.] +1]0 0 0[]0 (3.41)
p=|,, (001000 0|y 00 0]|—g
Uy
_’y_k:fl

Este capitulo apresentou a modelagem do sistema em espago de estados discreto
para o modelo nao linear, derivado a partir da linearizacao do sistema. Essa abordagem
foi fundamental para prosseguir com o desenvolvimento do projeto, cujo objetivo é a
determinacao do ponto de impacto e disparo, utilizando também o Filtro de Kalman
Estendido (EKF). A modelagem forneceu uma base solida para a implementagao dos
algoritmos de estimativa e controle. No proximo capitulo, serao discutidos os resultados
obtidos com as técnicas implementadas, avaliando seu desempenho e precisao no contexto

do sistema proposto.

3.5 Calculo dos Erros dos Pontos de Impacto e Disparo

Para calcular o erro nos pontos de impacto e disparo do projétil, seguimos uma
abordagem que utiliza o ultimo estado estimado do sistema. A partir desse estado, o
modelo do sistema ¢é utilizado para prever tanto o ponto de impacto quanto o ponto de

disparo.

Primeiramente, com base no ultimo estado estimado para uma amostagem k, o
modelo do sistema é projetado até que o ponto atinja a posicao escolhida para o solo,
que, neste caso, é o nivel zero de altura. A partir desse processo, sdo obtidos dois pontos

previstos:



Capitulo 3. Metodologia 31

« Ponto de Impacto Previsto (PI;;WU): Calculado ao seguir o caminho direto da

trajetoria prevista até o ponto de impacto no solo, para uma amostragem k.

« Ponto de Disparo Previsto (PD’;WJ): Determinado ao seguir o caminho reverso da

trajetoria prevista até o ponto de disparo, para uma amostragem k.

Com os pontos de impacto e disparo previstos obtidos, o erro, para uma amostragem
k, é calculado comparando-os com os pontos reais de impacto e disparo, PI,., € PD, .,
respectivamente. O erro é definido como o médulo da diferenca entre os pontos previstos e

reais, utilizando a seguinte equacao:

Erro de Impacto(k) = ||PI;frev — PI,.q| (3.42)
Erro de Disparo(k) = ||PD5,., — PD,.| (3.43)
Esses erros representam a diferenca euclidiana entre as posigdes previstas e as reais,

permitindo avaliar a precisao do modelo ao estimar os pontos de impacto e disparo do

projétil.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, serao apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir da
implementacao do modelo linearizado em espaco de estados discreto, juntamente com a
aplicagao do Filtro de Kalman Estendido (EKF). A andlise sera focada na precisao das
estimativas do ponto de impacto e disparo, comparando os resultados tedricos com as
simulacoes realizadas. Além disso, serdo avaliadas as principais limitacoes e vantagens
do modelo proposto, destacando os aspectos mais relevantes para o desempenho geral do

sistema.

4.1 Andlise das Simulacoes Utilizando Filtro de Kalman

Para uma primeira andalise neste projeto, foi utilizado o modelo mais simples
inicialmente proposto, utilizando o modelo 3D e o filtro de Kalman comum, sem levar em
conta a forca de arrasto nem o parametro de arrasto na matriz de estados, considerando

apenas a influéncia da gravidade sobre o projétil.

Trajetdrias Real e Filtrada com Medic6es Préximas ao Ponto de Disparo

3000

Real
* Filtrada

2500

2000

1500

1000

500

8000

6000

5000 6000 7000 8000 9000

Figura 7 — Trajetéria real e filtrada do projétil, com medigoes préximas ao ponto de
disparo.
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As andlises iniciais tiveram como objetivo principal realizar as escolhas da matriz
de covariancia inicial e do periodo de amostragem. De modo a inicialmente escolher um
periodo de amostragem fixo e analisar para alguns valores da matriz, e posteriormente
dada a matriz mais adequada escolhida. Foi feita a andlise para determinar o melhor
periodo de amostragem a se utilizar. A Figura 7 ilustra a trajetéria do projétil e o trecho

medido e utilizado na simulacao.

As figuras que apresentam os graficos dos erros nos pontos de impacto e disparo do
projétil mostram o erro como o modulo da distancia euclidiana entre o ponto estimado e o
ponto real, como citado na Secao 3.5. Os graficos consideram os primeiros 5 segundos apos
o inicio da deteccao pelo radar, ja tendo decorrido 10 segundos desde o disparo. Todos os
graficos foram obtidos com base na média aritmética dos erros dos pontos de impacto e
disparo de 100 simulagoes independentes, aplicando os métodos 1, 2 e 3 descritos na Secao
3.2.

4.1.1 Obtencao Da Matriz Covariancia Inicial

Pela analise do gréafico da Figura 8, pode-se inferir de modo geral, com a excec¢ao do
método 1 para o primeiro valor de P(P = 10I), que independente do método, o resultado

¢é praticamente idéntico a ponto de nao ser perceptivel visualmente.

Erro do Ponto de Disparo - Trajetéria Simulada sem Arrasto - 100 Simulagdes - T = 50ms

o0 Método 1 a0 Método 2 . Método 3
—P=1ellg —P=1el —P=1ell,
180 —P=1e2ly 180 |- —P=1e2l, 180 —P=1e2ly
P=1e3l, P=1e31, P=1e3l,
160 —P=1ed | eor —P=1ed |, 160 —P=1edl,
" —P=1e51, ol —P=1e51, - —P=1e51,

tempo (s)

Figura 8 — Erro do ponto de disparo na comparacao

tempo (s)

tempo (s)

da matriz covariancia inicial.
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Erro do Ponto de Impacto - Trajetéria Simulada sem Arrasto - 100 Simulagdes - T = 50ms
Método 1 Método 2 Método 3
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Figura 9 — Erro do ponto de impacto na comparagao da matriz covariancia inicial.

Semelhante a andalise do erro do ponto de disparo, na Figura 9 se destaca apenas
para o método 1 e para o primeiro valor escolhido para P, portanto foi escolhido para o valor
ideal de covaridncia inicial a matriz P = 107I por se tratar de um valor suficientemente

grande para assegurar um bom desempenho.

E notéria também a diferenca média entre os erros dos pontos de disparo e impacto
em todos os métodos. Tal fato se deve por conta da distancia do projétil ser maior até o
ponto de impacto do que a distancia até o ponto de disparo, considerando que a deteccao

do projétil teve inicio na primeira metade da trajetoria apos decorridos 10 s do disparo.

4.1.2 Obtencao do Periodo de Amostragem

J& escolhido o valor da matriz de covariancia inicial P, partiremos para a andlise
do periodo de amostragem ideal para o projeto. Observa-se para este trabalho que nao
conhecemos o periodo de amostragem do radar a ser utilizado em uma situacao real de

campo.

A fins comparativos, foram utilizados periodos de amostragem de 5 ms, 10 ms,
15 ms e 20 ms. E possivel observar na Figura 10 um desempenho 6timo para o perfodo

de amostragem de 5 ms para todos os trés métodos apresentados.
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Erro do Ponto de Disparo - Trajetéria Simulada sem Arrasto - 100 Simulagbes
Método 1 Método 2 Método 3
200 200 200
—T=5ms —T=5ms —T=>5ms
180 —T =10ms 8ok —T=10ms 8o b —T=10ms
T=15ms T=15ms T=15ms
—T =20ms —T=20ms —T=20ms
160 160 - 160 |
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E E
100 o 100 ‘o 100
5] ©
80 80 - 80
60 60 - 60 |-
40 40 40
20 20 - 20
o s s ) o , s , ‘ 0 , s ‘
3 4 5 1 2 3 4 5 1 3 4 5
tempo (s) tempo (s) tempo (s)
Figura 10 — Erro do ponto de disparo na comparacao do periodo de amostragem
Erro do Ponto de Impacto - Trajetoria Simulada sem Arrasto - 100 Simulagées
Método 1 Método 2 Método 3
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Figura 11 — Erro do ponto
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Semelhante a diferenga observada entre as ordens de grandeza dos erros dos pontos
de impacto e disparo nas Figuras 8 e 9, o mesmo comportamento se propaga para a andlise
do periodo de amostragem nas Figuras 10 e 11, pois sao levadas em conta as mesmas
consideracoes do ponto da trajetoria a qual foi utilizada para a andlise. Dado os resultados
apresentados, o periodo de amostragem 6timo para prosseguir com as anélises do filtro de

Kalman sem levar em conta o arrasto é T' =5 ms.

4.1.3 Comparacao das Localidades da Medida

Nas andlises prévias foi levado em conta que a medigao foi iniciada na primeira
metade do movimento; logo, o erro para o ponto de impacto é sempre maior do que o erro
do ponto de disparo, pela maior proximidade da medi¢ao. Para confirmar a veracidade de
tal observacao foram feitos testes na segunda metade da trajetéria apos decorridos 40 s do

inicio do disparo. A Figura 12 representa o trecho medido.

Os graficos das Figuras 13 e 14 a seguir representam a medi¢ao na segunda parte de
sua trajetoria, simulando, por exemplo, um projétil que surge por detras de uma montanha,

nao sendo possivel fazer uma deteccao prévia do mesmo.

Trajetérias Real e Filtrada com Medigdes Préximas ac Ponto de Impacto

Real
* Filtrada

Figura 12 — Trajetéria real e filtrada do projétil com medi¢oes proximas ao ponto de
impacto.
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Erro do Ponto de Disparo - Trajetéria Simulada sem Arrasto - 100 Simulagbes
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Figura 13 — Erro do ponto de disparo com medi¢oes proximas ao ponto de impacto.

Erro do Ponto de Impacto - Trajetoria Simulada sem Arrasto - 100 Simulagées
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Figura 14 — Erro do ponto de impacto com medi¢oes proximas ao ponto de impacto.
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Observa-se, como comportamento esperado, uma inversao entre os graficos dos erros
dos pontos de impacto e de disparo. O grafico do erro do ponto de impacto se comporta
como o grafico anterior visto para o erro do ponto de disparo e o grafico do erro do ponto
de disparo se comporta de maneira semelhante ao erro do ponto de impacto anteriormente

observado para outra parte da trajetoria.

4.2 Interpolacao

Para uma ultima analise aplicando o filtro de Kalman linear, foi feita a interpolagao
dos pontos para atestar a necessidade de uma redugao no periodo de amostragem . A
Figura 15 representa como é feita a interpolacao para o eixo z, sendo que a cada dois
pontos verdes (pontos medidos) e um ponto vermelho (ponto estimado na mesma iteragao),

é feita a interpolacao parabodlica. Para os eixos x e y, é feita a interpolagdo de forma linear.

Posicao Interpolada
—

0.091— T P— —, I I ]

Interpolada 5ms

/ \\ I Interpolada 5ms

_ T~ Medida 20ms
0.08— Y ® estimada (kalman filter)
0.07— .|
0.06— 4
0.05— |
0.04— -1
0.03— |
0.02[— 1
0.01— 1
ot/ -
O‘Oll_ ‘ | y ‘ ! -
0 10 20 30 40 50 60
tempo (ms)

Figura 15 — Interpolagao quadratica no eixo z.

As Figuras 16 e 17 a seguir se referem a uma andlise inicial realizada utilizando a
curva amostrada com periodos de amostragem de 5 ms, 10 ms e 15 ms e a mesma curva

interpolada com a redugao do periodo de amostragem para 5 ms utilizando o método 1.
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Erro do Ponto de Disparo - Trajetéria Simulada sem Arrasto - 100 Simulagbes
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Figura 16 — Erro do ponto de disparo na comparagao da interpolagao

Erro do Ponto de Impacto - Trajetoria Simulada sem Arrasto - 100 Simulagées
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As curvas se mostraram préximas umas das outras, principalmente para o proprio
caso de 5ms, o que ja era esperado. Para as outras duas curvas, o erro interpolado
apresenta melhora em relacao a curva original, porém o ganho nao ¢é considerado relevante

frente ao maior gasto computacional.

Observando tanto para o erro do ponto de impacto quanto para o erro do ponto
de disparo, nota-se que as curvas interpoladas com periodos de amostragem maiores
apresentam melhorias em relagdo a propria curva nao interpolada de 5 ms, ou seja, nao é

um método eficiente para dar continuidade no projeto.

Como conclusoes parciais para esta andlise em condigdes ideais, pode-se observar a
grande semelhanca entre os métodos. Sendo assim recomenda-se a utilizacdo do método
1 por apresentar menor custo computacional. Além disso, independente do método, o

desempenho melhora quanto menor o periodo de amostragem.

4.3 Andlise Utilizando EKF

Como tultimo objeto de estudo do projeto, sera feita a andlise da aplicagao do
filtro de Kalman estendido decorrente da necessidade da modelagem nao linear do sistema
balistico. A diferenca entre os modelos se deve a consideracdo do parametro de arrasto
como o sétimo estado da matriz de espago de estados discreta. A Figura 18 representa

comparativamente uma trajetoria sem arrasto e outra considerando a forga de arrasto.

Trajetérias Simuladas Com e Sem Arrasto

3000

——sem arrasto

2500

——com arrasto

2000

£ 1500

1000
N

Figura 18 — Comparacao entre trajetérias simuladas com e sem a forca de arrasto.
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4.3.1 Comparacao dos Modelos

Para uma andlise inicial, sera feita a comparacao do novo modelo utilizando o
parametro v com valor zero para se aproximar do caso ideal antes discutido com o filtro de
Kalman. Esta comparacao presente na Figura 19 tem como propoésito atestar a validade
do modelo matemaético aproximado decorrente da linearizacio do modelo de arrasto. E
importante ressaltar que o periodo de amostragem utilizado para estas analises foi de
50 ms, pois foi observado que para sistemas reais o periodo de amostragem é um fator

limitante e se assemelha mais com o agora escolhido (19).

Se utilizando apenas do método 1 e para um periodo de amostragem de 50 ms,
observa-se grande semelhanca entre as curvas obtidas, com inclusive uma melhora utilizando
o EKF. Portanto considera-se valida tanto a teoria quanto a implementacao do novo modelo.
Para prosseguir, sera feita uma comparacao nas Figuras 20 e 21 considerando o parametro
de arrasto v # 0 acertando o da curva, para os dois modelos de filtro de Kalman estudados,

utilizando a variancia inicial do pardmetro de arrasto como zero ( P(7,7) ).

Trajetéria Simulada sem Arrasto - 100 Simulagdes - T = 50ms - Método 1-y =0

Erro do Ponto de Impacto

Erro do Ponto de Dispars, s g @@ a o
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Figura 19 — Comparacao dos modelos com v = 0
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Trajetdria Simulada com Arrasto - 100 Simulagdes - T = 50ms - Método 1 -y = 1e-4
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Figura 20 — Comparacao dos modelos com v = 10~*

Trajetdria Simulada com Arrasto - 100 Simulages - T = 50ms - Método 1 -y = 2e-4
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Figura 21 — Comparacdo dos modelos com v = 2 x 1074
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Ao utilizar um valor nao nulo para o parametro de arrasto, inicializado igual ao da
curva simulada, observa-se que o modelo do KF simples apresenta divergéncia em relacao
a curva que considera a forca de arrasto. Isso comprova a necessidade fundamental de

utilizar o EKF no projeto.

4.3.2 Escolha da Variancia do Parametro de Arrasto

Os valores escolhidos anteriormente para o valor do parametro de arrasto foram
escolhidos como idénticos ao valor utilizado para obter a trajetoria real, porém foi feita uma
analise considerando uma tolerancia relativa ao valor de v da prépria curva simulada, para
poder realizar uma escolha mais adequada de sua variancia. As Figuras 22 e 23 a seguir
mostram um resultado para um valor de v 50% abaixo do valor real. Considerando que os
métodos 2 e 3 acontecem apds um certo tempo apos iniciados como método 1, nota-se
também que nos gréficos, P(7,7) representa o ultimo termo da matriz de covariancia

inicial P que se refere a variancia do parametro de arrasto.

Quanto maior a variancia do parametro de arrasto, mais se depende das medigoes,
portanto incialmente pode-se descartar o valor de 10~8. Comparando os outros valores se
referindo ao erro do ponto de disparo, observa-se uma semelhanca para os outros valores
estudados, com excecdo da leve diferenca de resultado negativo para 107%. J4 para o erro

do ponto de impacto, para o método 1, o valor 6timo se mostra como 1071%, pois neste

Erro do Ponto de Disparo - Trajetéria Simulada com Arrasto - 100 Simulagées - T = 50ms - Yinicial = 50% Yreal
Metodo 1 Método 2 Método 3

200 - 200 - 200
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180 L —P(7,7)=1e-9 180k —P(7,7)=1e-9 180 - —P(7,7)=1e-9

P(7,7)=1e-10 P(7,7)=1e-10 P(7,7)=1e-10

—P(7,7) = 1e-11 —P(7,7)=1e-11 —P(7,7)=1e-11
teor —P(7, 7) = 1e-12 teor —P(7,7) = 1e-12 1eor —P(7,7)=1e-12
140 140 140
120 120 120

E E
100 E 100 E 100
@ @
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40 - 40 - 40
20 - 20 - 20 -
0 s s s ) 0 , s , | 0 s , s
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tempo (s) tempo (s) tempo (s)

Figura 22 — Erro do ponto de disparo com erro do + inicial de —50%
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Erro do Ponto de Impacto - Trajetéria Simulada com Arrasto - 100 Simulagdes - T = 50ms - Yinicial = 50% Yieal
Método 1 Método 2 Método 3
| 1200 N 1200 \
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Figura 23 — Erro do ponto de impacto com erro do ~ inicial de —50%

caso as medidas mostraram um desempenho positivo no resultado. Para os demais casos o

comportamento se mostra semelhante exceto para a curva em laranja ( 107! ) semelhante

ao erro do ponto de disparo.

Como um todo, os comportamentos ilustrados pelas Figuras 24 e 25 se apresentam

de modo semelhante em relacdo as Figuras 22 e 23, exceto para os valores de 107! e 10712,

pois se afastam demais das medidas apenas para o método 1, considerando os erros dos

pontos de disparo e impacto.

As Figuras 26 e 27 representam um resultado de v com erro de 100% e utilizando o

método 1, os valores mais adequados para o erro do ponto de disparo sdao de 1078 e 1079,

revelando uma maior dependéncia das medidas para este caso. Para os métodos 2 e 3 as

curvas se assemelham. J& para o erro do ponto de impacto, apesar do erro diminuir mais

rapidamente em 5 s para os valores ja mencionados, observa-se uma semelhanca para o

valor de 107 em relacdo a todas as outras curvas para todos os métodos.
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Erro do Ponto de Disparo - Trajetéria Simulada com Arrasto - 100 Simulagées - T = 50ms - Yinicial = 150% Yreal
Meétodo 1 Método 2 Método 3
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Figura 24 — Erro do ponto de disparo com erro do + inicial de +50%
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Erro do Ponto de Disparo - Trajetéria Simulada com Arrasto - 100 Simulagées - T = 50ms - Yinicial = 200% Yreal
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Figura 26 — Erro do ponto de disparo com erro do + inicial de +100%

Erro do Ponto de Impacto - Trajetoria Simulada com Arrasto - 100 Simulagées - T = 50ms - vy.
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Erro do Ponto de Disparo - Trajetéria Simulada com Arrasto - 100 Simulagées - T = 50ms - Yinicial = 300% Yreal
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Figura 28 — Erro do ponto de disparo com erro do + inicial de +200%

Erro do Ponto de Impacto - Trajetoria Simulada com Arrasto - 100 Simulagées - T = 50ms - y.
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Por fim, foi feita a comparacao nas Figuras 28 e 29 para um erro de 200% para
o valor da variancia do parametro de arrasto. A conclusao deste caso para ambos os
métodos, tanto para o impacto quanto para o disparo, é que quanto maior o erro relativo
do valor real de 7, mais o modelo apresenta dependéncia das medidas para fazer uma
estimagao considerada aceitavel. Portanto escolher valores mais elevados da variancia

inicial do parametro de arrasto é mais adequado para o projeto.

Portanto, esta analise final do projeto para o emprego do EKF revela uma grande
sensibilidade do modelo relativa ao parametro de arrasto, que uma vez se aproximando
inicialmente do valor real, ndo depende essencialmente das medidas, e quanto mais
discrepante do valor real, mais dependente se torna das medidas, para obter um valor

aceitavel de erro esperado para o projeto.
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5 CONCLUSAO

A implementacao do Filtro de Kalman Estendido (EKF) para prever os pontos
de disparo e de impacto de uma trajetoria balistica, considerando a forca de arrasto, se
mostrou uma solugao eficaz e robusta. O uso do EKF permitiu lidar com a natureza
nao linear da trajetoria balistica. A capacidade de incorporar a forga de arrasto, junto
a capacidade do EKF em lidar com incertezas e ruidos do sistema, foi essencial para

aprimorar a precisao das previsoes.

Durante o projeto, o desafio principal consistiu na modelagem precisa das dina-
micas do projétil sob a influéncia do arrasto aerodinamico. O EKF foi fundamental para
refinar os modelos de espaco de estados, usando séries de Taylor para aproximar as nao
linearidades envolvidas. A integracdo desses fatores contribuiu para que o filtro ajustasse
de maneira eficiente as previsoes de trajetéria, permitindo a correta estimativa tanto do

ponto de disparo quanto do ponto de impacto em diversas situacoes ou com dados ruidosos.

Como conclusao, também se pode destacar a importancia da escolha do tempo de
amostragem no desempenho do rastreamento de alvos. Menores tempos de amostragem
reduzem os erros de predicao de ponto de impacto e estimagao do ponto de lancamento da
trajetoria, pois intervalos de observacao menores permitem uma captura mais precisa das
variagoes da trajetéria. Entretanto, o uso de interpolagao para aumentar artificialmente
a taxa de amostragem se mostrou incapaz de mitigar os erros de predicao de maneira

eficiente.

Além disso, observou-se que o valor inicial atribuido a varidncia dos estados de
posicao e velocidade pode ser significativamente maior do que o esperado, pois o modelo
corrige rapidamente essas discrepancias. O mesmo nao se aplica a variancia inicial associada
ao parametro v, que afeta diretamente a rapidez e a precisao com que a estimativa de v é

atualizada ao longo do processo de filtragem.

Recomenda-se o método 2 para a maioria das situagoes, pois apresenta um de-
sempenho superior em termos de precisao e custo computacional, em comparacao com o
método 3, que, apesar de mais preciso, é significativamente mais oneroso. Para trabalhos
futuros, uma area promissora seria a investigacao de técnicas que possam melhorar a
estimativa de v ao longo do processo de filtragem, possivelmente incluindo a integracao de
cartas de terreno e parametros ambientais, como a velocidade do vento, para aumentar

ainda mais a acuracia do sistema de rastreamento.
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Para pesquisas futuras, sugere-se a inclusao da velocidade do vento no modelo
para capturar melhor os fatores externos que influenciam a trajetoria. Além disso, a
implementacao de uma carta de terreno permitiria considerar as caracteristicas geograficas
do ambiente, tornando o modelo mais realista. Outro ponto relevante seria a investigacao
da relagdo entre o valor inicial de v e sua varidncia inicial, para verificar se ha uma
combinagao que otimize o desempenho do EKF e, caso exista, determinar qual seria essa

relagao ideal.

Por fim, este trabalho, proposto pelo Centro Tecnolégico do Exército (CTEx),
oferece uma ferramenta avancada e eficaz para prever trajetorias balisticas. A aplicagao
pratica do EKF, levando em conta a forca de arrasto presente em trajetérias balisticas reais,
abre caminho para futuros aprimoramentos no campo de sistemas de defesa e balistica. A
solugdo proposta demonstra o potencial da combinacao de métodos avancados de filtragem

com modelagem fisica para resolver problemas de grande complexidade.
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