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RESUMO

Neste trabalho € apresentado um estudo sobre estratégias distribuidas de estimagao de
estado aplicadas em problemas envolvendo redes multiagente de sensores (ou nds). Nesse
tipo de problema a rede de nds € utilizada para cooperativamente estimar o estado de um
sistema dinamico. Diferentemente da abordagem cldssica onde as medidas de todos os
nds sdo agregadas em um unico ponto para solu¢ido do problema de estimac¢do, em uma
estratégia distribuida os n6s compartilham dados com os demais nds no seu entorno e apds
esse compartilhamento de informacao uma estimativa para o estado do sistema é determi-
nada localmente em cada um deles. Sem a necessidade de todos os nés enviarem dados
para uma central de processamento, através de uma estratégia distribuida existe uma re-
ducdo significativa na demanda por energia de comunica¢do na rede, além de tornar o
sistema mais robusto a falhas, tendo em vista que nao existe um tnico ponto responsavel
pela estimativa. Um dos principais algoritmos de estimacdo distribuidos abordados na
literatura € o Filtro de Kalman Difuso (DKF), uma adaptacdo multiagente do Filtro de
Kalman cléssico, que no trabalho desenvolvido foi explorado em conjunto com a lei de
controle flocking. Essa lei de controle visa conduzir uma rede mével de nés a um com-
portamento coletivo formando arranjos espaciais e em geral € assumido na literatura que
os nds possuem acesso ao estado de um sistema de referéncia que guia o0 movimento da
rede. Foi entdo considerado o caso onde os nds somente possuem acesso a medidas cor-
rompidas por ruido relacionas ao estado do sistema de referéncia e para aplicar a lei de
controle flocking foi proposta a inclusdo do DKF em cascata com o algoritmo de controle,
permitindo assim estimar a trajetéria do sistema de referéncia. A partir de estudos de
caso em ambiente de simulacdo foram obtidos resultados que indicam que o DKF supera
o desempenho de outros algoritmos de estimagdo distribuida ja aplicados para esse pro-
blema, atingindo o desempenho préximo do 6timo - que € obtido através de uma estratégia

centralizada.

Palavras-chave: Redes multiagente de sensores, estimacio de estado multiagente,

Filtro de Kalman Difuso, controle flocking.



ABSTRACT

In the present work, a study about the application of distributed state estimation strate-
gies for problems involving multiagent sensor networks was carried. In such problems,
sensors (which are equiavelently called nodes) are used to cooperatively estimate the state
of a dynamic system. Differently from the classical approach, where the measurements of
all nodes are aggregated in a fusion center to solve the estimation problem, in a distributed
strategy the nodes share information with the nodes in their surroundings, and after this
an estimative for the system state is determined locally at each one of them. Since there
is not the requirement for all nodes send data to the fusion center, in a distributed strategy
generally there is a significant decrease on the network’s communication energy. Addi-
tionally, with this approach the system naturally is more robust to failures, given that there
is not an only point responsible for the estimation process. One of the main distributed
estimation algorithms is the Diffuse Kalman Filter (DKF), a multiagent adaptation of the
classical Kalman Filter and in our study the DKF was explored with the flocking forma-
tion control law. This control law aims to lead a mobile network to a collective behavior
forming special arranges, and in general it is assumed that nodes have access to the state
of a reference system which guides network movement. So, was considered a case where
nodes can only have access to noisy measurements that are related to the reference sys-
tem state, and to apply the control law was proposed the inclusion of DKF in cascading to
the flocking control algorithm to track the reference system state. From simulation case
studies, the obtained results showed that DKF outperforms other distributed estimation
algorithms applied before to this problem and reaches a performance close to optimal -

which is obtained through a centralized strategy.

Keywords: Multiagent sensor network, multiagent state estimation, Diffusion Kalman

Filter, flocking control algorithm.
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1 INTRODUCAO

Neste trabalho sdo abordadas técnicas distribuidas para estimagdo do estado de siste-
mas dindmicos através da utilizacdo de redes multiagente de sensores, problema esse de-
nominado de filtragem em redes multiagente (CATTIVELLI; SAYED), 2010a)). Nesse tipo
de problema deseja-se extrair informacdes de um sistema dinamico cujo estado nio pode
ser diretamente acessado, havendo disponiveis somente conjuntos de medidas provenien-
tes de uma rede de sensores. Tais medidas sdo associadas ao estado do sistema conforme
uma relacdo conhecida e partindo do pressuposto basico de que elas sdo corrompidas por
ruido, para obtermos informacdes do estado do sistema € necessdria a aplicagdo de algum
método de estimacao.

Define-se como rede multiagente de sensores um conjunto de sensores com capaci-
dade de comunicacdo entre si (ESTRIN ez al.,|2001). Esse conjunto € descrito como uma
rede de NV nds (ou agentes), onde cada né representa um sensor. Além da estrutura ne-
cessdria para obter as medidas, € assumido que cada n6 é dotado de no minimo mais dois

conjuntos de componentes:

e dispositivos para comunicagdo (com ou sem fio) permitindo o compartilhamento de

dados com os demais nds da rede;
e dispositivos para processamento da informacgao localmente, ou seja no préprio no.

Também € assumido que nao necessariamente todos os nds efetuam o mesmo tipo de
medida, o que € equivalente a assumir que a rede pode ser composta por diferentes tipos
de sensores.

Problemas de estimacao envolvendo redes com essas propriedades sao observados em
diversas aplicagdes. Exemplos sdao encontrados em redes cooperativas de veiculos aé-
reos ndo tripulados (VANT) (SHIMA; RASMUSSEN, 2009)), redes robéticas (BULLO;
CORTES; MARTINEZ, 2009) e redes de cameras para monitoramento (AGHAJAN; CA-
VALLARO, 2009). Também sdo propostas na literatura solu¢cdes que aplicam redes de
sensores na agricultura de precisao (CORKE et al., 2010), localizagc@o espacial em redes
de comunicacido (CATTIVELLI; SAYED, 2010b), estimativa da trajetéria de projéteis
(ZHAO; GUIBAS; GUIBAS, 2004)), dentre outras.
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Quando se enfrenta um problema de estimagao envolvendo redes multiagentes € pos-
sivel dividir as solu¢des em dois grupos: centralizadas e distribuidas. Nas solu¢des cen-
tralizadas todos os nds enviam os dados coletados para um n6 central que € responsavel
por executar o processamento e fusdo desses dados para solucionar o problema de es-
timacdo. O principal aspecto positivo de uma estratégia centralizada é que trabalha-se
com o maximo de informacao disponivel, agregando dados de todos os elementos da rede
(SAYED et al.| [2013). Entretanto, para que os nds se comuniquem com a central existe
uma demanda elevada por energia de comunica¢do (LOPES; SAYED, 2008), tendo em
vista que a rede pode ser composta por um numero elevado de nos e eles podem estar dis-
tantes da central. Devido a isso e também a outras limitacdes fisicas, para muitos sistemas
ndo € possivel a implementacdo de solugdes do tipo centralizadas. Outro fator negativo
€ que a existéncia de um n6 central para processamento cria um potencial ponto de falha
para o sistema (PASQUALETTI; CARLI; BULLO,[2011), pois com uma falha na central
toda a rede perde a sua capacidade de estimacao.

Por sua vez, nas solucdes distribuidas ndo existe uma central de processamento em
posse de todos os dados coletados pelos nés. Cada um dos nés ird resolver o problema de
estimacdo localmente considerando suas proprias medidas e também conjuntos de dados
oriundos dos nés proximos a eles. Dessa forma a comunicacao pode ocorrer unicamente
dentro de subconjuntos de nés que estdo préximos uns dos outros, sendo esses conjuntos
denominados de vizinhangas. Para muitos casos, a realizagdo de comunicacdo exclu-
sivamente dentro das vizinhangas possibilita uma reducdo significativa dos recursos de
comunicacao necessarios na rede (PREDD; KULKARNI; POOR, 2006). Além disso, em
estratégias distribuidas o sistema naturalmente torna-se mais robusto, no sentido de que
nao hd uma central de processamento, ou seja um potencial ponto de falha (FAWZI; TA-
BUADA; DIGGAVI, 2014). Como desvantagem em relagdo a abordagem centralizada,
em geral as estratégias distribuidas apresentam estimativas menos precisas, justamente

por utilizarem um menor nimero de dados para o processamento.

Avancos significativos na drea de estimacdo distribuida em redes multiagentes fo-
ram registrados na literatura nas dltimas décadas, tanto para problemas de estimacao de
parametros como para estimacdo de estado de sistemas dindmicos. Para estimacdo de
parametros foram propostos diversos algoritmos distribuidos do tipo consenso, como em
(JOHANSSON et al., 2008) e (XIAO; BOYD, 2004), que surgem a partir do estudo de
consenso em grafos. Outra classe de solugdes distribuidas sdo as do tipo difusas (SAYED
et al.,2014). Dentro dessa classe destacam-se as versdes distribuidas para os filtros adap-
tativos cldssicos, como o diffusion least-mean-squares (CATTIVELLI; SAYED), 2009) e
diffusion recursive-least-squares (CATTIVELLI; LOPES; SAYED, 2008a).

Da mesma forma, para os problemas de estimacao de estado foram propostas diversas

solugdes distribuidas. Para sistemas lineares foram desenvolvidos algoritmos distribui-
dos inspirados no Filtro de Kalman (KF) cldssico (KALMAN), |1960), como versoes de
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consenso do KF (OLFATI-SABER| 2007) e (KHAN; MOURA, 2008)). Ainda para siste-
mas lineares também se destacam algoritmos para estimacdo de estado através de redes
com elevado nimero de nés, como o estimador assintético proposto em (MARELLI; FU,
2015). Ja para sistemas ndo lineares também foram desenvolvidas versdes distribuidas

para algoritmos baseados em métodos Sequenciais de Monte Carlo, como o Filtro de
Particulas Distribuido (HLINKA; HLAWATSCH; DJURIC, 2012).

Sob esse contexto, o objetivo principal do trabalho desenvolvido consiste no estudo de
algoritmos distribuidos de estimacdo de estado para redes multiagente de sensores. Em
particular, serd tratado do Filtro de Kalman Difuso (DKF), originalmente proposto em
(CATTIVELLI; LOPES; SAYED, 2008b). Inspirado nas estratégias difusas de estimacdo

de parametros, o DKF consiste em uma adaptacdo para redes multiagente do KF classico.

No trabalho é explorado como o DKF e sua versdo estendida para sistemas ndo li-
neares podem ser aplicados em uma rede mével de nds sujeitos a uma lei de controle
distribuido flocking (OLFATI-SABER, 2006). Essa lei de controle possui como objetivo
conduzir a rede mével para um comportamento de flocking (ou comportamento de bando).
Inspirado no comportamento coletivo observado em grupos de animais como pdssaros e
peixes, o controle flocking possui aplicagdes no controle de formacao de redes de VANT
(VASARHELYI et al., 2014), controle de redes robéticas (SEMNANL; BASIR| 2014),

monitoramento ambiental com redes moéveis de sensores (LU et al., 2016), dentre outras.

Como motivagdo para o trabalho desenvolvido se destaca que a aplicacio do DKF
em conjunto com estratégias de controle de navegacao e formacgdao em redes multiagente,
como € o caso do algoritmo flocking, foi pouco explorada na literatura. Em (OLFATI-
SABER; JALALKAMALLIL 2006)) os autores estudam como algoritmos distribuidos de
estimacdo de estado podem ser aplicados em conjunto com o controle flocking. Porém
na mesma referéncia é proposta a utilizagdo do Filtro de Kalman de Consenso, que pos-
sui como desvantagem em relagdo ao DKF a necessidade do ajuste de trés parametros e
também o fato de ser restrito a sistemas lineares. Por sua vez, o DKF possui como tnica
escolha de projeto a politica de compartilhamento de informag¢do na rede, representada
por uma matriz denominada de matriz de difusdo, e possui adaptagdes para o caso nao

linear.

Além disso, comparado ao KF de consenso esperam-se melhores resultados com o
DKF em conjunto com o controle flocking, pois como discutido em (SAYED et al.l 2013
as estratégias difusas quando sujeitas a uma escolha adequada da politica de compartilha-
mento de informagdo em geral superam o desempenho de estratégias do tipo consenso.
Considerando esse aspecto, outro tépico que serd explorado no trabalho sao regras para a
constru¢cdo da matriz de difusdo, sendo proposta pelo autor uma generalizacdo da Regra

de Hastings para o caso multidimensional.
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1.1 Organizacao do trabalho

Os demais capitulos do trabalho sdo divididos como segue. No capitulo[2]sdo apresen-
tados fundamentos de estimacao incluindo o problema cldssico de estimacgao de estado.
Ap0s isso, o problema de filtragem em rede ¢ formalmente apresentado, iniciando com a
descricao do sistema e da rede multiagente de sensores.

No capitulo[3|sdo tratados aspectos gerais envolvendo as solugdes desse problema. Em
seguida sdo apresentadas duas solucdes para o caso linear e gaussiano, o Filtro de Kalman
Centralizado e o DKEF, sendo este o principal algoritmo para o restante do trabalho. J4 o
capitulo 4| contém um estudo sobre o DKF, apresentando duas formas equivalentes do
algoritmo e uma andlise do seu desempenho. Também no capitulo [ ¢ descrita a regra
proposta para a construcao da matriz de difusdo do DKF e uma adaptacao do algoritmo
para o caso ndo linear, o Filtro de Kalman Estendido Difuso (DEKF).

No capitulo [5] é proposta a aplicacdo do DKF para o algoritmo de controle flocking,
contendo entdo a principal contribuicdo do trabalho desenvolvido. No inicio do capitulo
sdo apresentados aspectos gerais sobre o controle flocking. Apds isso € discutido como o
problema de filtragem surge no ambito do controle flocking, relacionando esse algoritmo
de controle ao restante do trabalho. Por fim, sdo discutidos os detalhes da aplicacdo do
DKEF ao controle flocking.

No capitulo[6]sdo apresentados exemplos em simulagio e os resultados obtidos. Inici-
almente o capitulo contém exemplos simples da aplicagdo do DKF e o DEKF em proble-
mas genéricos e apds isso sao abordados casos envolvendo a aplicacdo das estratégias de

estimacao no controle flocking. Por fim, o capitulo|/|contém as conclusdes do trabalho.

1.2 Notacao

Ao longo do trabalho serdo tratados tanto sinais em tempo continuo como em tempo
discreto. Para tornar a notacdo mais clara, a dependéncia temporal dos sinais em tempo
continuo serd denotada de forma convencional, enquanto para os sinais de tempo discreto
serd empregada notagcdo subscrita. Além disso, serd dada preferéncia a letra ¢ para o
tempo continuo e k para o tempo discreto. Ou seja, =(¢) é um sinal dependente do tempo
continuo ¢ € R, enquanto x; € dependente do tempo discreto k& € Z.

As quantidades associadas as redes multiagentes ainda possuem dependéncia com os
nos da rede, por isso irdo demandar dois subscritos no caso de tempo discreto. Serd
convencionado que o primeiro subscrito associa a varidvel a um né da rede enquanto
o segundo subscrito denota a dependéncia temporal. Ou seja, x,, , representa o sinal
associado ao né n para o instante de tempo k € Z. Observa-se que serd dada preferéncia
a letra n para referéncia a um n6 genérico da rede multiagente.

Para destacar os processos estocdsticos e varidveis aleatdrias serd utilizada fonte em

negrito, enquanto as quantidades deterministicas serdo escritas com fonte convencional.
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O operador col {z1,xs,...,xx } empilha x1,25,...,x N (vetores ou matrizes):

X1

x
col {x1,79,... 15} = _2 , (D

TN

enquanto o operador diag {x1,z3,...,x N} constréi uma matriz bloco-diagonal com as ma-

trizes {x1, T2,...,xN }.

ry 0 -+ 0

‘ N 0 z9 -~ 0
diag {r1,29,....xn} = . —_— : . (2)
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2 ESTIMACAO DE ESTADO EM REDES MULTIAGENTE

2.1 Introducao

Neste capitulo sdo apresentados os blocos tedricos fundamentais para o restante do
trabalho, sendo seu principal objetivo a formulacdo do problema de estimacao de estado
para sistemas monitorados por redes multiagentes. Inicialmente serdo abordados concei-
tos fundamentais de estimacdo. Em seguida € apresentado o problema classico de estima-
cdo de estado para um sistema dindmico e sua extensdo para o caso de redes multiagentes

de sensores.

2.2 Fundamentos de estimaciao

Um problema de estimagao pode ser definido como a extra¢do de informagdes de uma
varidvel aleatéria (VA) X a partir do conhecimento de realizagdes de Y, uma segunda
VA que de alguma forma € relacionada a X. Ou seja, estamos interessados na seguinte
pergunta: sabendo que foi observada a realizacdo Y = y, o que podemos dizer sobre
a VA X7 Tais problemas sao relevantes no campo de probabilidade aplicada, tendo em
vista que diversos problemas na drea de engenharia e demais dreas da ciéncia podem ser

formulados e solucionados através dessa abordagem.

Em geral, o conceito de extrair informagdes de X € traduzido matematicamente como
a determinacao de um valor estimado para X, que recebe o nome de estimativa . Sendo
dependente da observacdo Y = y, a estimativa x € interpretada como o resultado da
aplicacdo de y em uma funcio X (+) que recebe o nome de estimador. Sob esse ponto
de vista, X (+) é uma regra que associa um valor particular & para cada um dos valores
possiveis de y.

Observa-se que a solu¢cdo de um problema de estimagao invariavelmente ird demandar
a escolha de um estimador X (+). Essa escolha é balizada por um critério de estimagéo que
indica quais aspectos sdo considerados para determinar & através da observacao Y = y.
Um dos principais critérios de estimagdo empregados na literatura e que serd explorado

ao longo do trabalho é dado pela minimizagdo do erro médio quadratico entre X e X (+)
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condicionado a Y = y, expresso como:

E{IXIP Y =y}, )
onde || - || denota a norma euclidiana, E{-} é o operador valor esperado e X ¢é definido
como o erro de estimagao:

X2X-X. 4)

O estimador que minimiza (3)) ¢ denominado de estimador mean-square e uma estimativa
por ele produzida é chamada de estimativa mean-square ou de minima variancia. Equiva-

lentemente, se & € uma estimativa mean-square, ela minimiza (3)), i.e.:
E{||X —2°|Y =y} <E{|IX —2|*| Y =y} , )

para qualquer z. Um resultado cldssico na drea de estimacdo demonstra que a estimativa
mean square T dada a realizacdo Y = y € obtida pelo valor esperado de X condicionado
aY = y (ANDERSON; MOORE, 2012), como enunciado no Teorema

Teorema 1 (estimativa mean square). Considere duas VA X e'Y cuja funcdo densidade
de probabilidade de X condicionada a'Y € px|y (x|y). A estimativa & para X dada a

realizacdo Y = y e que atende ({3)) é obtida como:

P=E{X |Y =y} = / oy (@ly)de ©)

Prova. Seja z uma estimativa de X . Substituindo z no erro médio quadrético (3)), tem-se:
E{IX —2|* | Y =y}, (7)

que pode ser expresso em fungdo de px|y (x|y) como:
E{|X - 22| Y =y} = / (z — 2)7 (z — 2) pxyy (zly)dz @®)

Sabendo que z ndo é fungdo de x em @) e que [ px|y(zly)dz = 1, () pode ser

reescrita como:

00 ) 2
B =l 1Y =0} = [ Tapsvtainis — | [ mv elis] +
- 00 T - 00
[z—/ pr|y(a:\y)dx} [z—/ aij|y(x|y)da:]. )

Analisando (9) observa-se que ela é uma expressio quadrdtica para z possuindo minimo
globalem z = E{X |Y = y}. Logo a estimativa mean square de X & tinica e dada por
t=E{X |Y =y}. O
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Nota-se pelo Teorema [I] que a escolha pelo critério mean-square resulta em uma so-
lugdo para o problema de estimagdo unicamente caracterizada através de (5). Exceto
para casos particulares, a ado¢do de outros critérios de estimacao resultaria em solug¢des
diferentes. Isso corrobora o fato de o critério de estimagao ser parte fundamental da cons-
trugdo do problema. Um outro exemplo de critério de estimacdo € a maximizacdo da
funcao likelihood, resultando no estimador de maxima verossimilhanga que € importante

ferramenta na soluc@o de problemas de identificagao de parametros (LJUNG, |1999).

2.3 Problema de estimacio de estado

Considere um sistema em tempo discreto representado por um modelo dindmico em

espaco de estados cuja equacgdo de estado € dada por:

Trr1 = f(xpug,k) + Gimy (10)

onde x; € R™* € o estado do sistema e u; € R™+ é um sinal de entrada conhecido,
ambos para o instante de tempo k£ € Z. O processo estocdstico 1, € R™ € o ruido de
estado e G, € uma matriz em R™**"" dependente do tempo k. A fun¢do de transicao de
estado f(-) : R™= x R™ x Z — R™= ¢ possivelmente uma fungdo nao linear.

Toda informacdo sobre o sistema até o instante k estd contida no vetor de estados
xi. Porém, admite-se que o vetor de estados ndo pode ser diretamente acessado, estando
disponiveis somente medidas z; € RP que estdo relacionadas ao estado x;, de acordo com

a equacdo de medida:
z = hzp.k) + o, (1)

sendo o mapeamento h(-) : R™ x R +— RP possivelmente uma fungdo ndo linear. O
processo estocdstico vy, € R? € denominado ruido de medida. No caso em que f(.) e/ou
h(.) sdo fungdes ndo lineares, e formam um modelo em espaco de estados ndo
linear com ruido aditivo (SARKKA, [2013).

Sao assumidas ainda as seguintes hipoteses sobre os ruidos e xy, o estado inicial do

sistema:

e Al: m; possui média nula V k e é branco, i.e. ¥ k,I, E{mn!} £ Qi > 0, onde

0y, representa a func¢do Delta de Kronecker;
e A2: v, possui média nula V k e é branco, i.e. E{vyv] } & Ry > 0;
o A3: {ny,v;} sdo mutuamente independentes V k,/;

o A4: {my,x,} bem como {vy,x(} sdo mutuamente independentes V k.

Nota-se que por 7y € v possuirem média nula, () e Ry sdo as covariancias dos ruidos

de estado e de medida, respectivamente. Todas essas hipéteses sao amplamente adotadas
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na literatura de estimagdo de estado e possuem interpretagdes razodveis para sistemas
reais. A hipétese A2 por exemplo, pode ser interpretada como a utilizagdo de um sensor
cujo erro possui média nula e nao tem relagdo entre duas amostras k£ e [. Da mesma
forma, espera-se que a perturbacio na medida e no estado (75 € v) ndo possuam nenhuma
relacdo entre si e com o estado inicial do sistema, conforme previsto por A3 e A4.

Tendo em vista que ndo ha acesso direto ao estado xy, surge o problema de como obter
informacodes do sistema de posse do conhecimento disponivel: realiza¢des das medidas
zi, € 0 modelo em espago de estado formados por (I0) e (T1)) que concentra a informagao
sobre a dindmica do sistema e relaciona o estado e as medidas. Com a presenga dos ruidos
de medicdo e de estado, esse problema € formulado como um problema de estimagao.
Para um determinado instante de tempo £, desejamos determinar uma estimativa para o
estado @y, a partir do conjunto de obervagdes {z,,}, m = 0,1,...,L, sendo L € Z.

O caso de maior interesse para o trabalho desenvolvido ocorre quando L = k, sendo
esse problema denominado de filtragem ou estimacao de estado. Nesse caso sdo utiliza-
das medidas até o instante de tempo k para determinar uma estimativa para x;. Quando
L < k, as medidas {z,,} sdo aplicadas para prever o comportamento futuro do sistema
(10), sendo o problema de estimacdo chamado de predi¢do. J4 no caso em que L > k o
problema é denominado suavizacdo (ANDERSON; MOORE, 2012).

Definindo como &y, a estimativa para o estado x;, considerando toda a informagao

disponivel até o instante 12, 0 erro de estimagdo de &y, € dado por:
fi‘k\m =T — "ik\m . (12)

Sob a édtica de um estimador mean square busca-se uma estimativa que minimize o erro
médio quadratico entre &y, € ) condicionado as observagdes Z,, = {z0,...,Zm }, dado
por:

E{l|&kmll* | Zim} - (13)
Uma forma alternativa de obter (I3 ¢ através da covariancia do erro @y,,,,. Suponha que
Zy|m condicionado a Z,, possua média nula e sua covariincia seja dada pela matriz P.

Entao segue que o erro médio quadratico € igual ao tragco de P:
E {[|Ztm® | Zn} = tr{P} . (14)
2.3.1 Sistema linear e gaussiano

A solugdo para o problema de filtragem considerando o sistema em espaco de estados
composto por e nao possui solugdo analitica no caso geral (GUSTAFSSON,
2010). Entretanto, no caso particular em que o sistema € linear e gaussiano existe uma
solugdo analitica e recursiva para o problema, conforme apresentado a seguir.

Para esse caso as expressoes e formam o seguinte modelo em espaco de

estados:

Ty = Fyxr + Brur + Grny (15)
z, = Hpxzp+v,
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onde Fj, By e Hj sdo matrizes de dimensdes [m, X mg|, [m, x m,] e [p x m,], res-
pectivamente. Considerando o caso gaussiano, € assumido que todas as perturbagdes
do sistema possuem funcdo de densidade de probabilidade (pdf) gaussiana. Adotando a
notacdo a ~ G (@, A) para representar que o possui pdf gaussiana com média & e cova-
ridncia A, sob as hipéteses Al e A2 tem-se que 1, ~ G (0,Q;) e vy ~ G (0,Ry). Para
o sistema ser considerando gaussiano, além das perturbagcdes também é assumido que o
estado inicial possui pdf gaussiana conhecida o ~ G (Zo,Fp). Observa-se que por xg ser
gaussiano, para o conhecimento de sua pdf basta conhecermos sua média x, e covariancia
Py (PAPOULIS; PILLAI 2002).

A solucdo 6tima para o problema de filtragem nesse caso particular € bastante co-
nhecida na literatura sendo obtida através do Filtro de Kalman (KF) (KALMAN, [1960),
que consiste em um algoritmo recursivo com uma estrutura do tipo predigcdo-corregdo.
Considerando o instante k, na etapa de predicao toda a informacao disponivel antes da
medida z;, € aplicada a0 modelo do sistema para determinar a estimativa a priori Ty—1.
A informacdo aplicada nessa etapa € na verdade a propria estimativa obtida na etapa de
corregdo anterior, £j_1|x—1. Por sua vez, na etapa de corre¢do a estimativa a priori Zy;—1
€ atualizada a partir da medida z;, coletada, obtendo a estimativa a posteriori Ty, que
consiste na estimativa final para o instante k. As incertezas nas estimativas Zy,—1 € Ly
sdo mensuradas pelas covariancias a priori P,_y;_1 € a posteriori Py, respectivamente.

A formulagdo de cada uma das etapas do KF ¢é apresentada no Teorema 2}

Teorema 2 (Filtro de Kalman (KALMAN, [1960)). Seja o sistema linear (I5)) com os
ruidos de processo e medida gaussianos, M, ~ G (0,Qx) e v ~ G (0,Ry), e com es-
tado inicial gaussiano, xo ~ G (Zo,Fy). Considere ainda que ny, vy e x atendem as
hipoteses Al até A4. Entdo, a estimativa otima no sentido mean square para o estado xj,
considerando o conjunto de medidas Zy, = {zy,...,z;.} € dada pela estimativa a posteriori

Ty, com covaridncia Py,:

Thjk = Tjp—1 + Ky (Zk; - Hkildkfl) (16)
Py = Prp—1 — K Hyg Py (17)

onde a estimativa a priori Ty, e sua covaridncia Py, sdo dadas por:

Tpjp—1 = Fro1Zp_1jp—1 + Br_1up—1 (18)

Pyt = Fr1 Pecip—1 Fioy + Gio1Qia Gy (19)
e o0 ganho otimo de correcdo é expresso como:
-1
Ky, = Pyy—1H;. (HpPyp—1 H + Ry (20)

Prova. pode ser encontrada em (SARKKA. 2013). U]
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2.4 Formulacao do problema de filtragem para redes multiagente

Essa se¢do estende o problema de filtragem apresentado na segdo [2.3| para o caso de
sistemas monitorados através de uma rede de sensores com /V nds (ou agentes). Para isso,
novamente consideramos o sistema ndo linear com ruido aditivo (I0), porém a medida z,

agora € substituida por /N medidas oriundas da rede, resultando no seguinte modelo:

Tir1 = [f(xgur.k)+ Gy .

(21)
Zng = hp(Tik) + vnp n=1,.,N.

E fundamental notar as diferengas entre a equagio de medida em (Z1]) e a equacgdo de me-
dida do sistema convencional apresentado na se¢ao Para a rede de sensores, em
um determinado instante de tempo k cada né n executa uma medida z,, , € RP", onde o
primeiro subscrito associa a medida ao né n e o segundo subscrito denota a dependéncia
temporal (conforme detalhado na se¢do de notagdo [I.2)). Destaca-se que a dimensdo p,,
das medidas e o mapeamento h,,(-) sdo dependentes do né n sendo possivelmente dife-
rentes para cada n6 da rede. Da mesma forma, a medida de cada n6 € corrompida por um
ruido de medigdo v,, ;, diferente.

Uma grande variedade de sistemas pode ser modelado por (21)), porém essa abor-
dagem ¢ especialmente adequada para representar uma rede de sensores distribuidos no
espaco que monitoram o mesmo fenémeno fisico cujo estado é x;. Essa abordagem tam-
bém permite o tratamento de casos onde a rede € dinamica, ou seja a posi¢ao dos nés no
espaco € variante no tempo, abrangendo o caso em que uma rede dindmica de sensores é
utilizada para medir o estado xy.

De forma semelhante ao considerado para o sistema convencional, sdo admitidas as

seguintes hipdteses envolvendo os processos estocasticos do sistema (21)):
e BI: 1;, possui média nula V k e é branco, i.e. V k,l, E{mpn{} £ Qpou > 0;

e B2: v, possui média nula V k e é branco no tempo e no espago, i.e. E{v, yvl ,} £
Rn,kéklénm > 07

e B3: {my,v,,} sdo mutuamente independentes V k,,n;
e B4: {m,x,} bem como {v,, ;,Zo} sdo mutuamente independentes V k,n.

O termo branco no espaco utilizado na hipétese B2 é relacionado com o fato de os nés da
rede serem interpretados como sensores distribuidos no espaco. Assume-se assim que 0s
ruidos de medida para dois no6s distintos sdo descorrelacionados.

E suposto também que os nés possuem capacidade de comunicagio entre si, podendo
compartilhar informagdes com os demais nds integrantes da rede de acordo com um deter-

minado protocolo de comunicagdo. Dois n6és que compartilham informagdo diretamente
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sdo ditos conectados. Como geralmente, a troca de informacdo se dad entre os nds es-
pacialmente préximos, denomina-se vizinhan¢a de um né o conjunto de todos os nds

conectados a ele, de acordo com a defini¢ao m:

Definicdo 1. (Vizinhanca) A vizinhanga N, do né n é o conjunto formado por todos os
nos diretamente conectados a ele, i.e. todos os nos que possuem capacidade de compar-

tilhar informacoes com o no n, incluindo ele mesmo.

A Figura [I]ilustra a vizinhanga de n que para o exemplo € o conjunto de nds dentro
da drea delimitada pela linha tracejada, \,, = {1,2,3,n,7}. Na Figura[l|as setas indicam

que dois nés compartilham informacao diretamente.

Figura 1 — Exemplo de vizinhanga para o né n (setas indicam que dois nés compartilham

informaco).

e —————
e ———
—_

/
//
VA O8]
/
/
\
\\
\,
/
AN

S~ ———

Vizinhanga do né n

Fonte: do autor

Definindo o conjunto de todos os nés da rede como:

V= {1,.,N} (22)

a topologia de comunicacéo da rede pode ser descrita através de um grafo G = (V, £). As
arestas £ sdo um subconjunto de {(/,n) € V x V} de acordo com a seguinte regra:
(In)e& <= leN,. (23)
Assume-se que o grafo G é nio-dirigido (BOLLOBAS, 2013), ou seja (In) € &€ —
(n,l) € &, o que implica que se o né n envia informagdes para [, entdo o né [ também
envia informacdes para n. Podemos ainda associar a um grafo uma matriz A de dimensao

N x N que fornece uma forma alternativa de descrever a sua topologia, sendo denominada

de matriz de adjacéncia e definida como:

A= ap],n=1,..N;l=1,.,N. (24)
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onde as entradas ay,, sdo:

1, 1 EN,,
Alp é L. (25)
0, caso contrario.

No problema de estimacao de estado em um contexto multiagente novamente se busca
estimar xj, porém cada n6 da rede ird determinar uma estimativa prépria para o estado
do sistema. Entdo, tem-se como solucdo do problema uma estimativa para cada nd, re-
sultando em um total de N estimativas &, ,, n = 1,...,/N. Para determinar &, ; sdo
consideradas todas as medidas do préprio né n até o instante k£, formando o conjunto
Zn i =S {zn0,--Znk . Além de Z, , é admitido que para obter &, ; também podem
ser consideradas informagdes recebidas dos vizinhos de n. A informagio que um vizinho
| € N, envia para o né n pode ser a sua medida z; ;, ou alguma outra quantidade apés uma
etapa de pré-processamento local no né [. Também € admitido que os nds vizinhos podem
compartilhar outros tipo de dados, como os pardmetros dos seus modelos de medicao.

Assim como no problema de estimacdo de estado cldssico, a escolha de um critério
de estimac¢@o também € um ponto fundamental para o desenvolvimento da solu¢do. Para
o trabalho desenvolvido serd considerado o critério de minimizagdo do erro mean square
local (MSE™), i.e. o erro mean square de estimag¢do em cada um dos nds da rede,

definido para o né n como:
MSE " < B{|&n 4} - (26)
onde o erro de estimacdo local é:
~ A A~
Tpp =T — Lpj - (27)

Idealmente, por esse critério cada né obtém uma estimativa com o menor erro médio
quadratico local possivel, portanto sdo atingidas boas estimativas locais nos nés. Outros
exemplos de critérios ja tratados na literatura de estima¢do multiagente sdo a minimizagao
do erro médio quadrético sobre toda rede (DE SOUZA; KINNAERT; COUTINHO, 2015)
e a minimizacao do pior caso de consenso entre as estimativas locais (UGRINOVSKII,
2011).

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado o problema de filtragem para o caso de sistemas dina-
micos cujo estado é medido através de uma rede de N nds, onde cada né € interpretado
como um sensor. A formulacio do problema foi desenvolvida através de uma extensao
do problema classico de estimac¢do de estado. No decorrer do trabalho serdo estudadas
aplicacdes e solugdes para esse problema que pode ser resumido como:

Problema de filtragem multiagente: considere um sistema dindmico em tempo dis-

creto monitorado por uma rede com N nés de acordo com o modelo em espago de estados
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(21). Para cada instante de tempo k, busca-se determinar uma estimativa &, do estado
xj, em cada um dos N nos da rede. Para determinar &, , sdo consideradas as medidas do
proprio no n até o instante k, i.e. o conjunto Z,, j, = {2n.0s---sZn i }, € outras informagoes
oriundas dos nds que compdem a sua vizinhanga N,,. O critério de estimagdo empregado
serd do tipo mean-square local, logo cada né idealmente buscard pela minimizagdo do

erro médio quadrdtico local dado por B{||Z,, 1||*}.
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3 SOLUCOES PARA O PROBLEMA DE ESTIMACAO DE
ESTADO MULTIAGENTE

3.1 Introducao

Nesse capitulo s@o abordadas solug¢des para o problema de filtragem em redes multi-
agentes. Primeiro € discutido como as solu¢des podem ser classificadas tomando como
critérios a cooperacao e a centralizacdo. Em seguida sao discutidas solu¢des para o caso
linear gaussiano e € apresentada a principal estratégia de interesse para o trabalho, o Filtro
de Kalman Difuso (DKF).

3.2 Classificacao das solucoes

Antes de tratarmos de forma mais especifica das solu¢des de interesse, € relevante
formalizar alguns aspectos gerais sobre as solu¢des de problemas de estimacao em rede
discutidos superficialmente no capitulo [I] Conforme apresentado a seguir, é possivel
classificar qualquer solucdo de acordo com os critérios de cooperagdo e centralizacao.

Como o compartilhamento de informacgdo entre os nds faz parte da construciao de
uma solugdo para o problema de filtragem em rede, evidentemente existe a escolha de
nao haver a troca de informagdo. Sabendo disso, qualquer solucdo proposta pode ser
classificada considerando a existéncia de cooperag@o entre os noés, resultando em dois

tipos de solugdes:

e ndo cooperativas: quando ndo hd nenhuma troca de informacao entre os nds da

rede e cada né estima o estado do sistema independentemente dos demais.

e cooperativas: quando existe qualquer forma de troca de informagdo entre os ele-

mentos da rede.

O nosso interesse reside nas solu¢des cooperativas, pois em uma solu¢ao ndo cooperativa
a caracteristica de rede do problema nao € explorada. Suponha que em uma rede existam
dois grupos de noés, o grupo /N; com medidas pouco corrompidas por ruido e o grupo No

com medidas bastante contaminadas (i.e. tr {R,, x} < tr{Ru,x}, n1 € N1, ng € Ny).
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Optando por uma solu¢do ndo cooperativa, é esperado que os nds do grupo N, se man-
tenham isolados com estimativas de pouca qualidade quando comparados ao grupo Vi,
1.e. com erro médio quadratico local elevado. Devido a isso as solucdes ndo coopera-
tivas sdo menos interessantes para os problemas de estimagdo em rede, sendo utilizadas
principalmente para comparacao de desempenho com as estratégias cooperativas.

Ainda é possivel classificar as solu¢des como centralizadas ou distribuidas:

e centralizadas: admite-se que exista um né central ¢ que recebe o nome de central
de fusdo. A central de fusdo € um nd vizinho de todos os demais nos da rede,
ie. n € N, Vn € V. Esse n6 especial redne toda a informagdo medida pelos
demais nos e de posse dela efetua o processamento necessdrio para determinar uma
estimativa £. ;. Em uma segunda etapa a central de fusdo envia a estimativa para
todos os demais n6s. Logo, em uma solugdo centralizada todos os nds possuem a

mesma estimativa, i.e. &, = ., Vn € V.;

e distribuidas: em uma solucdo distribuida ndo existe a central de fusdao e os nds

ficam restritos a vizinhangas onde existe somente parte da informacgao disponivel.

Como j4 discutido no Capitulo|1} as solugdes centralizadas tem potencial de produzir es-
timativas 6timas, entretanto possuem como aspectos negativos uma demanda maior por
energia de comunicagdo e resultam em um possivel ponto de falha para o sistema, pois
com uma falta na central de fusdo toda a rede perde sua capacidade de estimacdo. Por sua
vez, apesar de nao atingirem desempenho 6timo, as solucdes distribuidas ndo apresentam
esse potencial ponto de falha e podem diminuir significativamente a energia de comuni-
cacdo na rede. Além disso, para diversos sistemas simplesmente ndo ha a possibilidade

de aplicacdo de uma estratégia centralizada.

3.3 Caso linear e gaussiano

Primeiramente concentraremos atencao no caso linear e gaussiano. Nesse caso parti-

cular o sistema em rede (21)) é expresso como:

Ty = Fyxp + Brug + Gy, . (28)
Znk = HopTp+ vng, n=1,.,N.

sendo as matrizes Fy, By e H, ; de dimensdes [m, x m.|, [m, x m,] e [p, X m,], res-
pectivamente. Destaca-se que todas as matrizes do modelo sdao dependentes do tempo £,
resultando em um modelo variante no tempo. Além disso, a matriz H,, ;, € dependente
do n6 n, portanto cada né possui equacao de medida possivelmente diferente dos demais.
Restringido ainda mais o modelo, no caso gaussiano e sob as hipéteses BI a B4 temos:
xo ~ G (T0,%), e ~ G (0,Qk) e vpi ~ G (0,R,,1).

A seguir sdo apresentadas duas solucdes para esse caso, sendo uma estratégia centra-

lizada que fornece a solug@o 6tima para o problema e uma solugdo distribuida, o DKF.
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3.3.1 Filtro de Kalman Centralizado

Em uma solugdo centralizada é suposto que existe a central de fusdo que a cada ins-
tante £ recebe a medida de todos os nds, 2z, ;, n = 1,...,/N. Além das suas medidas os
nds também transmitem a matriz [, ;, para a central de fusdo, ou essa informagao ja €
previamente conhecida. Dessa forma, sob a dtica da central de fusdo o sistema em rede

(28) pode ser descrito por um modelo global:

Tp1 = Fyxi + Brug + Gy

(29)
zr = Hpzp+ v,
onde z;, € obtido empilhando cada uma das medidas dos N nos:
2, £ col{z1 2ok ZNE) (30)
e Hj é a matriz:
Hy & col{Hy j,Hap,... Hny} - (31
O ruido de medida vy, € construido da mesma forma que zy:
Vg £ COl{”l,k?”Q,ka"' 7UN,k} ) (32)

e como vy, é um vetor com todas as suas partigdes gaussianas, i.e. v, ~ G (0,R, ;)
Vn € V), entdo segue que v também possui pdf gaussiana (MAYBECK), [1982). Além
disso, pela hipétese B2 v, ;, € v;, sdo descorrelacionados Vn,l € V e possuem média

nula, logo v, também tem média nula e sua covariancia R, € a matriz bloco diagonal:
Rk é diag{R17k,R27k,... 7RN,k} . (33)

Por B2 segue também que vy, € branco no tempo, i.e. E {vkvlT} = R0k

De imediato, notamos que o sistema (29) visto pela central de fusdo possui exatamente
a mesma estrutura do sistema (13)), verificando as hipdteses Al a A4. Logo, a solugdo
Otima para o problema de filtragem em rede por uma abordagem centralizada segue direto
do Teorema 2] e ¢ obtida através do KF. Para enfatizar que trata-se da aplicacdo do KF
como estratégia centralizada para solu¢c@o do problema de filtragem em rede, o algoritmo
serd referido como Filtro de Kalman Centralizado (CKF) e a estimativa produzida por ele
serd denominada :i:;| ke

Uma iteracdo do CKF para o instante k£ é mostrada no Algoritmo 1} apresentado em
sua forma mais genérica quando além de suas medidas os nés enviam a matriz f,, j.
A notag¢do a < b atribui o valor b a a. O algoritmo € inicializado com &y _; = T
€ -1 = Fy. Claramente os passos 1 € 2 podem ter sua ordem trocada entre si sem

alteracdo do resultado final :i:i“g.
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Algoritmo 1 Iteracdo do CKF para o instante k:

1. Etapa de predi¢cdo na central de fusdo:

L1 < Foa®p_qpq + Beoaug- (34)
Pip—1 < FioaPop B 4 G Qi GE_y
2. Central de fusdo recebe z;, € H; i, Vi € V;

3. Etapa de correcdo na central de fusdo:

Ky < Py Hf (Hkpk\k—1HkT+Rk)_l ;
Py < Prp— — Ky HpPyp—1 (35)

Tj Lo LG (21 — Hipppo1) -

4. Central de fusdo transmite &7, para todos os nds da rede.

E importante ressaltar que para o sistema linear e gaussiano a estimativa obtida pelo
CKF considera toda a informagdo disponivel na rede. Portanto, atinge desempenho 6timo,

i.e. 0 MSE™ & o menor possivel, dado pelo traco da matriz Pyjg.

3.3.2 Filtro de Kalman Difuso

O DKF é uma solucio distribuida e cooperativa para o problema de filtragem em
rede, originalmente proposta em (CATTIVELLI; SAYED, 2010a). Por se tratar de uma
estratégia distribuida, para o DKF ndo existe a central de fusdo. Como os nds estdo res-
tritos a vizinhangas onde a totalidade da informacao presente na rede ndo esta disponivel,
ndo h4 como atingir a estimativa 6tima como no caso do CKF. Sabendo dessa limitacdo,
o DKF busca primeiro obter estimativas sub-6timas locais em cada vizinhanga e depois
combinar essas estimativas para aproxima-las da estimativa 6tima. Assim, para cada ins-

tante k o algoritmo pode ser dividido em duas etapas:

e Etapa 1 - estimativa intermedidria local: cada né n determina uma estimativa
intermedidria sub-6tima com as medidas disponiveis em sua vizinha N/,,. Denomi-

naremos essa estimativa intermedidria para o0 né n como ¥y, i;

e Etapa 2 - difusdo: nessa etapa os nds executam a combinacdo das estimativas in-
termedidrias dos seus vizinhos. Primeiro cada né transmite a sua estimativa inter-
medidria para todos os seus vizinhos. Como detalhado a seguir, de posse de v ,
YVl € N, o nd n ird determinar a estimativa final ﬂﬁi,k\ ,, Como uma combinagdo
linear convexa de todas as estimativas intermedidrias dos nds que compdem sua

vizinhanca.

A seguir sao discutidos os detalhes de cada uma dessas etapas.
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3.3.2.1 Etapa I - estimativa intermedidria local

Considerando somente o conjunto de medidas locais, i.e. as medidas disponiveis em
N, 0 n6 n pode aplicar essa informagdo para obter a estimativa intermedidria v, ;. Na-
turalmente surge o problema de determinar qual seria a melhor estimativa possivel de xy,
dadas somente as medidas em N,,. Para compreender esse problema, consideraremos
que a vizinhanga N, é formada pelo conjunto de nés N,, = {l,l,...,n}. Para o instante

k podemos empilhar todas as medidas dos nés em N,,, resultando no seguinte vetor:

Nn &
z, " = col{zi, kZiy s Znk ) (36)

Dessa forma, notamos que o problema de determinar ), , € equivalente a obter uma

estimativa de minima variancia para o seguinte sistema:

Tip1 = Fpxp + Brugp + Gy

zév" = H,ng”:nk + vz\/". ©7)

onde H ,/6\/" e vﬁf " sdo definidos como:
HNv & col{H,, jo,Hy, ... Hp 1.} (38)
ka" £ col{vy, Vg ks Uk | (39)

O sistema (37)) consiste na versio local para a vizinhanga ,, do sistema em rede original.
Analogamente ao discutido para o sistema global (29)), sabemos que 'vév " também é um

ruido gaussiano com média nula e covariancia dada por:
Nn & -
Rk = dZCLg{Rll,k,RlQ,k,... ,Rmk} . (40)

Além disso, as hipéteses AI a A4 sdo verificadas para o sistema local (37). Portanto,
como decorréncia direta do Teorema 2] sabemos que a melhor estimativa possivel para
esse sistema local € obtida com a aplicacdo do KF para o sistema (37).

Supondo que a estimativa intermedidria seja obtida com o KF para o sistema local
(37), localmente ela seria a melhor estimativa possivel a partir das medidas do préprio né
n e de seus vizinhos, i.e. o conjunto {z, .}, m = 1,....k, Vn € N,,. Porém do ponto de
vista global, quando consideramos a totalidade da rede multiagente, 1), ;, € uma estimativa

sub-6tima, possuindo a seguinte propriedade:

E{lze — ¥nill} = B{llzx — 25)%} 1)

onde xj, € a estimativa 6tima que seria obtida através do CKF.

3.3.2.2 Etapa 2 - difusdo

ApO6s todos os nds efetuarem a primeira etapa do DKF, ha como resultado NV esti-
mativas intermedidrias ,, 5, n = 1,...,IN. Como detalhado em (CATTIVELLI; SAYED,
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2010a)), a motivagdo para a etapa de difusdo se da pelo fato de a estimativa 6tima obtida

com CKF z poder ser expressa como:

N
T~ > Datby - (42)
n=1

Ou seja, a estimativa 6tima pode ser aproximada através de uma soma ponderada das
estimativas intermedidrias ¢, x, n = 1,...,N. As matrizes de ponderacdo I, em (@42)

ainda possuem a seguinte restri¢ao:

an:], (43)

tornando (42) uma combinagdo convexa de ¥, , n = 1,...,V.

Baseada nisso, a etapa de difusdo consiste primeiro no compartilhamento das esti-
mativas intermedidrias entre os nds vizinhos. Apds isso, a estimativa final ziz;im , para
n € obtida como a combinagdo convexa de todas as estimativas intermedidrias dos seus

vizinhos:

N
Tk =D i (44)
=1

onde ¢, é o coeficiente utilizado pelo né n para ponderar a estimativa intermedidria 1;
recebida do seu vizinho [. Dessa forma, quando dois nds nio sdo vizinhos, ou seja nao

compartilham diretamente informacao, o coeficiente c;,, obrigatoriamente € nulo:
1 ¢ N, =c,=0. (45)

Além disso, para garantir que (44)) é uma combinagdo convexa, os coeficientes c¢;,, obede-

cem a restri¢ao:

N
> em=1. (46)
=1

Podemos reunir todos os coeficientes ¢, em uma dnica matriz de dimensdo [N x N]:
C = ep),n=1,.,N; l=1,.,N. 47)

C recebe 0 nome especial de matriz de difusdo. Pela restri¢do (46)), a matriz C' € estocds-
tica (SAYED; LOPES| |2007), i.e. possui a seguinte propriedade:

CT]]-ZI]-7CZnZO7 (48)

sendo 1 = col{1,1,...,1}.
A matriz de difusdo exerce o papel fundamental de reger como se dé a troca de in-
formagdo entre os nés. E importante notar que ela é a tnica escolha de projeto para o

algoritmo e possui impacto direto no resultado final. Como sera detalhado na se¢do4.3.2
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o MSE"*“® do DKF ¢ uma fungio da matriz C, sendo esse o tinico parimetro manipulvel
para o projetista. Evidentemente, com um valor maior para c;, estamos aumentando o
peso da informacao oriunda do né [ na estimativa jfu Kl Logo, intuitivamente sabemos
que aumentando o peso da informacdo recebida dos nés com menor nivel de ruido obte-
remos melhores estimativas @Z, Ke- Na secdo sdo discutidos os detalhes do projeto da
matriz de difusdo onde também € proposta uma regra para sua construcao.

A juncdo das etapas I e 2 resulta no DKF, conforme apresentado no Algoritmo [2{que
contém uma iteracdo completa do DKF para o né n no instante k. Para £ = 0, o algoritmo
€ inicializado com x,, g = Tg € P, 0—1 = Fo. E importante observar que a matriz P, y,
nao € a covariancia da estimativa mi Kk diferentemente do que ocorre com a covariancia
a posteriori Py, do CKF. A recursdo que permite determinar a covariancia das estimativas
do DKF ¢é mostrada na se¢ao4.3.2]

Algoritmo 2 Iteracdo do DKF para o né n no instante k:

1. Predi¢@o no no:

B ~d
T klk—1 kalwn,k—1|k—1 + Br_1ug—1 ,

- - (49)
Popp—1 < FpaPopip—1Fy_ + Greo1Qr1 Gy

2. Compartilhamento na vizinhanga das medidas e matrizes do modelo de medigao:
né n recebe z;, e Hy i, VI € N, e constréi z; " e H,f/" de acordo com (36) e (38));

3. Correcao local no né:

-1
Kuk = Puser (HY) [HY Pogr () + B

Nan
Pore < Popp—1 — Ko Hy " Pyt (50)
-, Nn Nn =
Yok  — Tpgp—1 + Kng (Zk — H; wn,k|k—1) .

4. Compartilhamento na vizinhan¢a das estimativas intermedidrias: né n recebe 1,

Vi e N,,;

5. Combinagdo das estimativas intermedidrias:

;%Z,ldk — Z CinPik - (51

lEN,

3.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados aspectos gerais das solucdes para o problema de

filtragem multiagente. Foi apresentada a solu¢do 6tima para o caso linear e gaussiano que
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¢ atingida através de uma estratégia centralizada, o CKF. Por fim foi apresentado o DKF,
uma solucdo distribuida sub-6tima baseada em um KF local acrescido da etapa de difusao

que busca atingir um desempenho préximo ao CKF.
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4 ANALISE DO DKF E EXTENSOES PARA O CASO NAO
LINEAR

4.1 Introducao

Neste capitulo € aprofundado o estudo sobre o DKF. Inicialmente serdo mostradas
duas implementacdes do DKF que trazem como vantagem em relagdo ao Algoritmo
o fato da etapa de correcdo local poder ser executada em paralelo com a comunicagdo
das medidas na vizinhanca. Em seguida € realizado o estudo do desempenho do DKF
através da andlise do seu erro médio e erro médio quadratico. Apds isso, € proposta uma
regra para a construcio da matriz de difusdo C'. Por fim, é apresentada uma adaptacdo do

algoritmo para sistemas ndo lineares, o Filtro de Kalman Estendido Difuso.

4.2 Formas equivalentes do DKF

Nessa secdo sdo apresentados dois algoritmos equivalentes ao Algoritmo [2] mostrado
na se¢do [3.3.2] ou seja dois algoritmos que produzem exatamente a mesma estimativa
da implementacao do DKF apresentada no Algoritmo [2| Para obtermos essas duas novas
implementacdes iremos alterar a etapa de corregéo local do Algoritmo[2]que serd reescrita
através de formulagdes alternativas. A partir dessas reformulacdes € possivel fragmentar
a etapa de correcdo e executd-la em paralelo com o recebimento dos dados dos vizinhos.
Essa caracteristica facilita a aplicacdo dos algoritmos, especialmente nos casos de redes

com grande quantidade de nos.

A primeira implementagdo do DKF é fundamentada na forma de informacdo do KF,
apresentada em detalhes em (CATTIVELLI; SAYED, 2010a)). Ja a segunda implementa-
cdo € baseada na forma sequencial do KF (KAILATH; SAYED; HASSIBI, 2000). Além
da etapa de correcdo local (passos 2 e 3 do Algoritmo [2)) nenhuma das outras etapas do

DKEF ¢ alterada nos algoritmos equivalentes.

Para facilitar o desenvolvimento das implementagdes iremos supor um caso particular

onde o né n possui um total de IV nés vizinhos que sdo numerados de 1 até N € N. Ou



seja, a vizinhanga ,, do n6 n é o seguinte conjunto:

N, ={12,...n,...,N}

Conforme (37)), o sistema local na vizinhanga V,, é dado entdo por:

Ty = Fyxp + Brug + Gy, .

com a matriz:
N,
Hk "= COl{HLk,HQ,k,...,Hn’k,...,HNJC},

e o ruido de medicao:

Nn _
v, " = col{v1 Vo, Uy UN k) -
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(52)

(53)

(54)

(55)

Um resultado intermedidrio que serd utilizado para desenvolvermos ambas as imple-

mentagdes é apresentado no Lemal[I]

Lema 1. Sejam as matrizes de dimensoes adequadas H, PY, pi-) Re R, £ R+

HPU-YHT Assuma que 3 (P(j))_1 , (P(j_l))_l, relacionadas por:

(PU) ™ = (PG 4 HTR™'H .
Entdo segue que:

pPUVHTR = PO HTR™

Prova. Multiplicando (57) por R, a direita e (P9)) a esquerda temos:

(PV) ' PUUHT = HTR'R, .

Substituindo a definicdo de R, em (58) e aplicando a relagdo (56), temos:
(PU) 4 HTRUH| PUVHT = HTRT (R + HPUTOHT).
Finalmente, desenvolvendo os produtos em (59)) a igualdade é verificada:

HY + HTRgpu-YgT — g7 4+ gTR1gpU-YyT,

4.2.1 DKEF - correcao com estrutura de informacao

(56)

(57)

(58)

(59)

(60)

Para obter essa implementacdo do DKF iremos reescrever a sua etapa de correcdo

local, alterando o passo 3 do Algoritmo 2| Primeiramente notamos que a covariincia a

posteriori do KF local para n em (50) é expressa como:

T T -1
Pk = Pogik—1 — Pogje—1 (H;/gv") [Hﬁfnpn,k\kq (H;iv") + Rjkv”] H;?["Pn,mkq-

(61)
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Aplicando o Lema de Inversao de Matrizes (KAILATH; SAYED; HASSIBIL, 2000) em

(61), € possivel obter a seguinte expressdo para a inversa de P, i
-1 -1 T -1
(Pae) ™ = (Prie-a) ™+ (H™)" (BE™) H (62)

A relacdo (62) sugere uma nova forma de determinar P, y;;, primeiro calculando a sua
. -1
inversa (P, )

Definindo agora a matriz R, como:
T
Re & HY" Py (HY™) + RY™ (63)

podemos expressar a corre¢io da estimativa a priori em (50) como:

T

Vnk = Togp—1 T Pogr-1 (H;?/") (R)™ (ZQ/" - H;i\["ﬂf?n,k\k—l) ; (64)

Aplicando o Lema(com PUD =P, 1, P9 =P, e R= RQ/”) é possivel subs-
tituir o termo P, yx—1 (H,?/")T (Re)_1 em por P, yx (H,ﬁv")T (Riv")fl, resultando
em:

Yo = Toppor + P (HY) (RY) ™ (287 — HY o s ) (65)

Observamos que até esse ponto o que foi desenvolvido para reescrevermos a etapa
de corre¢do como (65) e também para obtermos a expressao (62) é vdlido para qualquer
KF, ndo somente para a correcdo local do DKF. Porém, para o sistema local (53) podemos
desenvolver ainda mais essas duas expressoes. Sabemos pela hipotese B2 que as particdes
de v, sdo descorrelacionadas, i.e. ]E{’Uzl,k'vlj;k} = Ry, 10115, 1,12 € N,. Portanto, a

covariancia Rﬁc\/ " € uma matriz bloco-diagonal:
T :
E{vl" (v)"} = B = diag Ry Ropo Ruore Ry} (66)

e como Ry é positiva-definida VI € N,,, a inversa Rﬁf " sempre existe e também € bloco-
diagonal:
-1 . 1 e _ _
(R = diag{Ry Ry gy Ry e Ry (67)

Sendo assim, os produtos (H2™)" (RY") ™" 2 e (H})" (RN") ™" HM s, sy tornam-

se respectivamente:

N
(Y (R 20 =S B R 68)
=1
NoAT N\~ 17N 4 N T p—1 A
(™) (RY™) ™ HY"@pes = > R H i by - (69)
=1

Com (68) e (69) podemos reescrever (62) e (65) respectivamente como:

Yot = i1 T Pl (Cnk — SnkBrpii—1) (70)
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(Pn,k\k)il = (Pn,k|k:fl)71 + Snk (71)

onde: B
ok = Z HL Rz (72)

=1
Sk 2> HLR H (73)

=1

A expressdo (70) da etapa de correcdo do KF (CATTIVELLI; SAYED, [2010a)) recebe
o nome de etapa corre¢do com estrutura de informacdo. Ela € atrativa para o problema
de filtragem em rede por permitir que n construa gradualmente ¢, i, € .S, conforme os
vizinhos enviem suas medidas z; e matrizes I, ;, independentemente da ordem em que
os nds efetuem essa comunicacao.

A versio final do DKF para o n6 n no instante k£ com a corre¢do na forma de infor-
macdo é mostrada no Algoritmo |3} Podemos notar que a vantagem dessa versao do DKF
se reflete no fato de o passo 2 poder ser executado em paralelo com a construgio de ¢,
e S k- E importante ressaltar que o resultado final obtido com o Algoritmo 3] i.e. af:g’n e

P, k- € rigorosamente o mesmo do Algoritmo

Algoritmo 3 Iteracio do DKF para o né n no instante k - corre¢do com estrutura de

informacao:

1. Predi¢do no no:

. ~d
Tnpe—1 < Fra®y o qp_q + Br—ate—

(74)
Powi—1 < Feo1Pojap Filq + GeoaQiaGr_y

2. Compartilhamento na vizinhanga das medidas e matrizes do modelo de medicao:

né n recebe 2z € Hyp, Vi € Ny;

3. Corre¢do no no:

Gk Dien, HIxRiyzun

Sn,k — Zle/\/n Hl:,Fle_,lsHl,k (75)
(Pn,k\k)_l — (Pn,k|k—1)_1 + Snk s

Pk — Eopp—1 T Pk (S — Snsnpje—1) -

4. Compartilhamento na vizinhancga das estimativas intermedidrias: né n recebe 1,
Vi e Ny

5. Combinagdo das estimativas intermedidrias:

i'i,mk = Z CnWPuk - (76)

lEN,
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4.2.2 DKF - correcao sequencial

A segunda implementacdo do DKF consiste na substituicao da etapa de correcdo por
um procedimento recursivo, resultando no DKF com correcdo sequencial. Essa nova
forma de apresentar o DKF pode ser obtida diretamente do Algoritmo [3] como mostrado
a seguir.

Com o resultado (62)) e multiplicando a expressdo por (Pmkw)_l a esquerda ob-

temos:

N
( nk|k) Yo = (Prgji— 1)_1£n,k|k—l+ZHEleT]glzl,k‘ (77)

=1
, . . - . —1 . ,
Além disso, analisando a expressdo para a inversa (Pn’k| k) em (73)), verifica-se que é

possivel determinar (Pn,k| k) ! através da seguinte recursio:
A\ —1 . —1
(PD) = (PUV) + HE (R ™ Hy, 78)

onde j € {1,2,..,N} e PY(L% = P, yjs-1. Iterando de j = 1 até N teremos PY(LZ) =

o ) . ) e (0)
Py kik—1- A existéncia das inversas (78) é garantida com a inicializacao de Pn,k como

Py k=1
0 . . ~
Analogamente, com 1#7(1,1 = &, k1 podemos obter (/7)) através da recursdo:

A\ —1 . X —1
(P9) w9 = (BS") 0l + HER 2 (79)
para j = 1,2,...,N. Definindo a matriz:
R9 £ 1y, PYVHT, + Ry, (80)
e lembrando que nos permite expressar Péj ,Z como:

Pl =Py = POVHT (RO) T Hu P (81)

)

podemos ainda obter a seguinte expressao para 1/)5 Z;
Wik =¥ = P (RO) T Hul + PAH (Row) ™ e (82

Finalmente, aplicando o Lemal (com H = Hj, PV = Pég, pU-1 — Péjk_ VeR =
-1
R; 1. ) podemos substituir o termo P H w (R, k)_ por P J b H <R )) , obtendo:

W=+ PUVHD (RO (20— Hipl ) (83)

O par (81)) e (83) possui exatamente a mesma estrutura da etapa de corre¢do do KF

convencional, considerando que possuimos somente o sensor do né j a disposi¢do. Inici-
. 0 . 0

ando o procedimento com ¢r(z ,1 = Ty plk—1 € PTE ,2 = P, kjk—1 podemos fragmentar a etapa

de corre¢io do DKF em N passos, agregando a informacgdo recebida de cada né j em
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@bff 23 e P,(L],z Essa forma de efetuar a etapa de correcdo do KF é conhecida como forma
sequencial (KAILATH; SAYED; HASSIBI, 2000), sendo vélida para qualquer KF onde
as particdes do ruido de medic¢ao sdo descorrelacionadas, como no caso do sistema local
(53).

No Algoritmo[]é apresentada a versio final do DKF com a etapa de corregio sequen-
cial. Assim como na forma de informagdo, o Algoritmo [4]¢ interessante para a aplicagao
em rede pois podemos executar os passos 2, 3 e 4 concomitantemente. Também € impor-
tante notar que a atualizacao de P,E] ,2 e 1,[)7(1” ,)f nao depende da ordem em que os nds vizinhos

enviam suas medidas para o né n.

Algoritmo 4 Iteracdo do DKF para o n6 n no instante k - corre¢do na forma sequencial:

1. Predicao no no:

(84)

A /\d
L -1 < Fra®y g T Beo1te—1,

T T
Pork—1 < Fpeo Py + G Qi1 Gy -

2. Compartilhamento na vizinhanga das medidas e matrizes do modelo de medigao:

né n recebe 2, € Hyp, VI € Nyy;
3. Correc¢do sequencial no n6 - inicializagao:

(0) ~
— n -1
{ wn,k L klk—1 (85)

P7§°,Z — Pugp—1 -

4. Correcdo sequencial no n6 - repetir Vj € N,,:
RV « Hj PYVHY + Ry 1
P PO (5) el ®

k
. . . A\ —1 .
WUl w4 PO HE (RO) (2 - Hipl)

5. Correcdo sequencial no né - finalizagao:

{iﬁn,kkl — ¢,(53§> (87)

6. Compartilhamento na vizinhanga das estimativas intermedidrias: né n recebe 1,

Vi e N,,;

7. Combinagdo das estimativas intermedidrias:

i’ﬁ,km = Z CinPu - (88)

lEN,
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4.3 Anadlise do desempenho do DKF

Esta secdo contém a andlise do desempenho do DKF sendo seguido em linhas gerais a
andlise apresentada em (CATTIVELLI; SAYED, |[2010a). As duas principais métricas que
caracterizam o desempenho do algoritmo sdo o seu erro médio e erro médio quadrético
local, definido em (26). Como discutido no capitulo [3] a solugdo 6tima para o problema
de filtragem em rede no caso linear e gaussiano € obtida através do CKF, que sabidamente
apresenta erro médio nulo e tem seu erro médio quadratico dado pelo traco da matriz
de covariancia a posteriori (ANDERSON; MOORE, 2012). Sendo assim, o objetivo da
andlise € verificar se 0 DKF também apresenta erro médio nulo e obter uma expressao
que permita determinar o seu erro médio quadratico, possibilitando a comparacdo com o
desempenho do CKF ou outros estimadores.

Para essa andlise iremos supor que o sistema em rede (29) possui entrada uy nula,

resultando no seguinte sistema:

Tpr1 = Iyxer + Gy, (89)
z, = Hyxp+v,

Essa hipdtese ndo implica em perda de generalidade para a andlise, conforme a Observa-
cao 1.
Observagdo I: a partir das hipoteses Bl e B2 sabemos que vy, e My possuem média

nula. Logo, temos que as médias de xy, e z,  obedecem ao seguinte modelo dindmico:

E{zr1} = FE{zi} + Brug (90)
E{znx} = HuiE{x:}, k=12,.N,

com E{xy} = zy. Introduzindo as varidveis wy, = x, — E{x} e ¢, = zn s — E{zn 1}

temos que wy, e S, . seguem um modelo dindmico com a mesma estrutura de ([89). Supo-

nha que seja aplicado algum dos algoritmos estudados (CKF ou DKF) para estimarmos

wy, a partir das medidas <, i, e estimarmos xy, a partir das medidas z, i, obtendo respec-

tivamente as estimativa W, i, € £, . Conhecendo (90) € trivial mostrar que:
Ty = Wn i + E{xy ], On
Logo os erros de estimagdo de w,, |, e Ty, , sdo iguais:
jn,k =Tnk — Iinyk = Wn,k + E{azk} — (G)n,k + E{.’Dk}) = Wpk — C:Jn,k = (:)n’k, (92)

e consequentemente possuem a mesma média e covaridncia, o que implica que ambas as

estimativas possuem mesmo erro médio e mesmo erro médio quadrdtico.

4.3.1 Erro médio

Na andlise de erro médio da estimativa &¢ k. Serd utilizado o DKF na forma de in-
formagao, apresentado no Algoritmo [3] Conforme a definicdo (I2)), os erros para as es-

. . a A . . . . . . . o, . A d
timativas do né n ( T kk—1 - €SUmativa a priort, @bn,k estimativa intermediaria e T kke
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estimativa final) sdo dados por:

T k-1 = Tk — L k-1 > 93)
Yok = T — Yy (94)
ji,k\k = Tr — i’i,k\k . (95)

Para realizar a andlise buscaremos expressar o erro médio da estimativa final &% ke €M
fun¢do do erro a priori &, ;-1 € de forma que ndo dependa explicitamente do erro da
estimativa intermedidria )y, .

. ~d o« .
A partir de (51), sabemos que ki € EXPresso como:

fii,m = Lk — Z Clin Pk - (96)

leN,

Com as restri¢des em (48)]) para a matriz de difusdo temos que »_ ¢, = 1. Portanto, (90)
leN,
pode ser reescrita como:

0= Cn(@Te— i) = Y cnthis - 7)

leN, leEN,

Ja o erro 1, 1, € dado por:

Yo = T—Bp g1 —Loiii (Cop — Snp@npli—1) = En oot —Posir ($nk — Snk@npii—1)

(98)
e substituindo ¢,, , conforme (72)) temos:
7 ~ T p—1 S
ok = Tnbiho1 — Poi | Y H R 20k = Snpngieor | - (99)
leEN,
Sabendo que z;, = H; rxx + vk, (O9) pode ser reescrita como:
Dok = @ —-P HL R 'H HL R v, — S,
¢n,k = L klk—1 n,k|k Lk 411 KT K + LAYk ULk n,kLn k|k—1
lEN,, leN,
(100)

Identificamos o termo multiplicando x; como S, i, resultando na seguinte expressao para

o erro da estimativa intermediaria:

ok = (I = PogiSuk) Zapior — Pospe Y HG R v (101)
leEN,

Substituindo (I0T)) em temos:

~d ~ T —1
Ty o = Z cn | (I = PriiSik) upe—1 — Prwgi Z H; Rvjn| - (102)
IEN, JEN
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Por sua vez, o erro da etapa de predi¢ao € expresso em fung¢io &,, j—1x—1 COMO:
- ~d ~d
T kk-1 = T — Fu1@y 11 = Fo1@y 1 T Gr—1k-1 (103)

onde foi utilizada a equacdo de estado do modelo para substituir ), = Fj_12p_1 +
Gr_1My—1. As expressdes (102)) e (T03)) descrevem a dindmica do erro de estimagdo para
o n6 n e conforme desejdvamos ndo dependem explicitamente do erro @Lnk

Para determinar o erro médio basta agora aplicar o operador valor esperado em (102)
e (I03). Como os ruidos my. e v, VI € V possuem média nula, temos como resultado as

seguintes expressoes:

E{‘invklk—l} = FpaE {iz,k—ukq} )

E {iz,k‘k} = Z/\:/ in (I = PonSie) E{@1kpp-1} -
IEN,,

(104)

O par de expressdes em (104) nos permite determinar de forma recursiva as médias
E{@u 1} e E{@!,,}. Como o DKF & inicializado com @, 1 = & Vn € V, 0

erro médio da estimativa a priori para k = 0 é nulo:
E{Zn o1} = E{xo} —EB{Zpo 1} =7 -7=0, (105)

Portanto, a recursdo (T04) ¢ inicializada com E{&,,o_1} = 0 0 que implica que E {&,, yjx_1 } =
Oe E{:iﬁ kit = 0, Vk. Ou seja, o erro médio das estimativas produzidas pelo DKF ¢ nulo.
4.3.2 Erro médio quadratico

Para efetuar a andlise do erro médio quadratico das estimativas serd construido um
modelo aumentado que inclui todas as estimativas da rede. Empilhando o erro dos N nds

definimos o seguinte vetor de dimensao m/V:
vd A ~d  ~d ~d
Xklk = COl{wl,k|k7m2,k\ka--~7mN,k|k} . (106)

A partir da andlise do erro médio sabemos que E{ii,m .} =0,Vn € V,logo 2?,5] . também

tem média nula e possui a seguinte covariancia:

- - \T
PlLag {X,fk (X,jk> } . (107)
Analisando a sua constru¢@o, notamos que a matriz Pfik pode ser dividida nos seguintes
blocos:
d d d
Pl,k P12,k PlN,k

d d
* P2,k PQN,k

]
I

(108)

d
* * PN,k
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com as matrizes da diagonal principal Pff w Vn €V, sendo as covariancias nos nos:

d & ~d ~d T
Pl 2Bl (3)" } (109)
e as demais matrizes sendo as covariancias cruzadas entre os erros das estimativas, ou
T
o opd A ~d ~d
seja, Py, = E {mn,kUg <$z,k|k> }
De posse da matriz Py, uma abordagem para determinar o erro médio quadrético no

né n € através do trago do produto matricial P{Z,, onde Z,, é uma matriz bloco-diagonal

de dimensdo m/N x mNN com todos os blocos nulos, exceto na posi¢do (n,n), ou seja:

11 0 . 0
0 1 0 0 :
T,=| _ ,z'j:{ ’ ‘7%” (110)
S Ly, j=n
0 0 IN

Nota-se que o trago de PZ,, € igual ao tragco da matriz de covariancia da estimativa em n:
tr{P{T,} = tr{P,}. (111)

Portanto o erro médio quadratico local em n conforme a defini¢do em (26) pode ser ex-

presso como:
MSEP = tr{P{L,} . (112)

Através dessa abordagem a caracterizag¢do do erro médio quadrético para o DKF tem
como passo intermedidrio a determinagdo de P?,. Para isso, temos a partir de (T0T)) e

(I02)) que o erro da estimativa do né n é dado por:

5327;9\;@ = [Z i (I = PpgeSiy) (Fk—lji,k_1\k_1 + Gr-1Mk-1)
leENR

—Piagr Y H}fkR;;vj,k] . (113)
N

Com a expressdo (I13) podemos obter o modelo aumentado do erro para todos os nds:
/’%lg\k =C" (I - 7D’flk‘s‘k> [(I ® Fi-1) 2]?—1%—1 + (1 ® Gr-1Mk-1)
— C"Pup ATHL R vy, . (114)

onde ® denota o produto de Kronecker e as matrizes Py, A, C, Hy € Sy, sdo definidas

como:
( P = diag{ P1 kks---» PNkl }
A £ A®I,,
C £ C®l,, (115)
Hi = diag{Hyp,...Hn},
L Sk = diag{S1 k- SNk}
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Ja a matriz Ry, é a covariancia do ruido global vy, definida em (32).

Definindo agora as seguintes matrizes:
Fe = CT(I—PuiSk) I ® Fq) ,
B, = C'(I—PuSk) (I ®G_1) , (116)
D, = CTPy ATHIR,
o erro aumentado em ([114)) pode ser expresso de forma mais compacta como:

Xl = Frdd oy + Bi (1@ 1) — Dyoy (117)

Aplicando (T08)) com /\?,f' ., dado por (I17) e considerando as hipéteses BI e B2 sobre os

ruidos do sistema, obtemos a seguinte expressao para 73,‘1{ i
Pl = Fi Pl Fl + By (11" ® Qi-1) By + Dy RiD;, . (118)

Iniciando a recursio com P¢, através de (TT8)) é possivel determinar a covariancia do
cal

erro aumentado para qualquer instante de tempo k e com (I12)) obtemos o MSEf;i . para

qualquer n6 da rede.

4.3.3 Erro médio quadratico assintotico

Sob determinadas condigdes detalhadas abaixo, € possivel obter diretamente o erro
médio quadratico em regime permanente (MSEfZ?fg) da estimativa do DKF, que é definido

como:
MSE¢s £ Jim MSE[5" . (119)

Em (CATTIVELLI; SAYED, 2010a) sdo tratadas as condi¢des para a convergéncia
de MSEffjfl. Supondo que a matriz de difusdo atende ao conjunto de restri¢des @7),
os autores mostram que a verificagdo das seguintes hipdteses € condicdo suficiente para

garantir convergéncia:

e CI: as matrizes do sistema s@o invariantes no tempo, ou seja, Fy, = F, G, = G,
Hn,k = Hn’ Qk - Q’ Rn,k = Rn’ Vkan >

e (2: Os pares {F,H ,/gv ”} sdo detectaveis Vn, com H ,ﬁv " definida conforme (38));
e (3: O par {F,GQ%} ¢ estabilizavel.

Observa-se que nenhuma das condi¢des depende diretamente da escolha da matriz de
difusdo, somente das caracteristicas do sistema em rede.

Com as condig¢des CI a C3 verificadas, a matriz Py, converge assintoticamente, 0
que implica na convergéncia assintética de F, — Fsg, By — Bgs € Dy — Dgg. Como

resultado, a matriz P{ da recursdo (TT8)) também converge assintoticamente, ou seja:

E— ;}550 P (120)
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e a recursdo (II8) em regime permanente torna-se:
Pés = FssPisFss + Bss (117 © Q) B + DssRDgy . (121)

que possui a forma de uma Equacdo de Lyapunov. Sob as hipéteses CI1 a C3 € garantido

que Fgg € estavel, implicando que (121]) possui solugdo tnica.

4.4 Construcao da matriz de difusao

A caraterizacdo do desempenho médio quadréitico do DKF evidencia a importancia
da escolha da matriz de difusdo para o algoritmo. A partir da expressao nota-se
que a matriz C' impacta diretamente na covariancia aumentada P¢, pois Fy, By e Dy, sdo
dependentes de C = C' ® I,,,. Isso reflete a influéncia da politica de compartilhamento de
informacao ao longo da rede, politica essa que é definida pela matriz de difusdo. Ou seja,
a decisdo de atribuir maior ou menor peso para a informacao oriunda de determinados nés
ird resultar em melhor ou pior desempenho.

Esse resultado corrobora o que € esperado intuitivamente, pois quando atribuimos
maior peso aos dados dos nés expostos a menor nivel de ruido esperamos como resultado
estimativas mais precisas. De fato a dependéncia de desempenho com a politica de com-
partilhamento para o DKF é um resultado em comum para com os demais algoritmos de
estimacdo em rede, como o diffusion least-mean-squares (CATTIVELLI; SAYED| 2009)
e diffusion recursive-least-squares (CATTIVELLI; LOPES; SAYED) 2008a).

Uma escolha pouco criteriosa da politica de compartilhamento da informac¢do pode
fazer com que a cooperacao ndo seja benéfica para o desempenho de um algoritmo de
estimagdo em rede, no sentido de que o resultado obtido através da estratégia cooperativa
possua erro maior comparado a uma estratégia nao cooperativa (SAYED et al.| 2014).
Para o DKF observariamos por exemplo um erro maior que aquele que seria atingido
pelo KF através de uma abordagem nao cooperativa, ou seja quando os nés utilizam ex-
clusivamente as suas proprias medidas para realizar a estimativa através do KF clédssico.
Obviamente essa situacdo € o oposto do desejado, tendo em vista que a cooperagdo visa
principalmente um incremento de desempenho das estimativas, ao custo de maior gasto
de energia para manter a comunicagdo entre 0s nés vizinhos.

Diversas regras para escolha da politica de compartilhamento para algoritmos de esti-
macdo em rede sdo registradas na literatura, sendo grande parte delas oriundas do estudo
de consenso em grafos. Em geral essas regras consideram a quantidade de n6s em cada
vizinhancga e/ou o perfil de ruido na rede (SAYED et al., 2014). Ao considerar o perfil
de ruido € atribuido maior peso aos dados oriundos de nds cujas medidas possuem menor
nivel de ruido, assumindo que tais nds disporiam de estimativas mais precisas.

Sob esse contexto, no presente trabalho é proposta uma regra para a construc¢do da

matriz de difusdo que considera esses dois aspectos. A regra proposta consiste em uma
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extensdo da Regra de Hastings que € usualmente aplicada em problemas de estimagao
recursiva de pardmetros em rede (SAYED ef al.| 2014). A Regra de Hastings € destinada
ao caso invariante no tempo (hipétese C1) e considera tanto o perfil de ruido na rede como
a quantidade de nés em cada vizinhanga, sendo aplicada quando as medidas de todos os

nds sdo unidimensionais, ou seja 2z, € R, Vn € V. Nesse caso o ruido de medicdo
2

no

em n também é unidimensional, com variancia R,, = o Ji € R. Definindo  como a
cardinalidade da vizinhanga N, e [ a cardinalidade de V;, ou seja a quantidade de vizinhos

de cada nd, a matriz de difusdo construida com Regra de Hastings tem suas entradas dadas

por:
2
o
"____ lEN,
max{no2,lo}
Cin = . (122)
1— > ¢pn,l=n
JEN,

onde o operador max{A} seleciona o valor médximo dentro do conjunto A.

Na extensdo que propomos para Regra de Hastings também é considerado o caso
invariante no tempo, porém assume-se que as medidas z, ; € RP* podem ser multidi-
mensionais, ou seja p,, > 1. As variancias 02 em sdo entdo substituidas pelo maior

autovalor da matriz de covariancia do ruido de medi¢do R,,, definido como \,,:

An = max{c (R,)}, (123)

onde o (R,,) é o espectro de R,,. A construgdo da matriz C' com a extensdo proposta é

entdo dada por:

Z ___ lEN,
max{n \,,l A/}
Clin = . (124)
1— > ¢pn,l=n
JENR

A principal carateristica da Regra de Hastings original é que para o caso unidimensi-
onal existe a garantia de que todos os nds se beneficiam com a cooperagdo, ou seja todos
os nds apresentam estimativas com erro médio quadritico menor do que se aplicassem
uma estratégia nao cooperativa (SAYED et al.,2013). Essa € a principal motivacdo para

a utilizag@o de uma regra inspirada na Regra de Hastings para o DKF.

4.5 Filtro de Kalman Estendido Difuso

O DEKEF foi originalmente proposto em (CATTIVELLI; SAYED), 2010b) como uma
solugdo de estimagdo distribuida considerando o caso em que as fungdes f(-) e h,(-) do
modelo (21) s@o ndo lineares. Essa adaptacdo segue o mesmo principio do Filtro de Kal-
man Estendido (KFE) (SARKKA, 2013), sendo baseada na expansado das ndo linearidades

em série de poténcia.
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Expressando as fun¢des ndo lineares f(-) e h,(-) como série de poténcia em torno do

ponto r temos:

{f(x) = f(@)+ F(0)[v - 7]+ HOT(x), (125)

Ao
ho(x) = hy(Z) + Ha(Z) [v — 2] + HOT (x) .

onde F'(z) e H,(Z) sdo as matrizes Jacobianas de f(z) e h,(z) avaliadas no ponto Z:

_ L0
Fi(z) = a—i e (126)
_ NG,

H, 1 () = a_i . (127)

e HOT (z) representa termos de maior ordem dependentes de x.
Desconsiderando os termos HOT(x) o sistema (21 pode ser aproximado em torno

do ponto z como:

Tp41 f(&) + F(z) [z — 2] + Gemie
Znk & ho(Z)+ H,(2) [xp — Z) + v (128)
n 1,.....N.

Definindo os termos:

_ A _ =N\ —
= i
w2 @) - P, 129)
zn,k = Zpk — hn(j) + HTL(i’)j
Obtemos o seguinte sistema linearizado em torno de Z:
Ty ~ F(@)zy + a + Gemy
Zn,k ~ Hn,
1,...

W(Z)T) + Vn g (130)
N.

n =

que possui a mesma estrutura do sistema linear (15]), tendo em vista @, é um sinal co-
nhecido e deterministico. Dessa forma, podemos aplicar diretamente o DKF ao sistema
linearizado para estimarmos x;. A unido da linearizacdo com o DKF consiste portanto
no DEKF, conforme apresentado no Algoritmo |5, E importante observar que na etapa de
correcdo do DEKF o n6 n avalia a Jacobiana H, para a sua estimativa a priori T | —1 €
ndo para a estimativa do vizinho &; j—.

O DEKF possui como vantagem ser um método pouco custoso computacionalmente
frente a outros métodos de estimacdo para sistemas ndo lineares (SARKKA, 2013). En-
tretanto possui como limitacao o fato de ser uma soluc¢do aproximada devido ao erro da
linearizacdo e também se restringe ao caso em que os ruidos do sistema sdo gaussianos

ou podem ser aproximados como tal.
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Algoritmo 5 Iteracdo do DEKF para o né n no instante k:

1. Predi¢@o no no:

F eﬁ

_d
81‘ x_wn,k—l\k—l’uk

A 7 /\d —
Tngh-1 < Fxy, g+,

= ST T
Popk—1 < FP g1 F" +Gr1Qr1Gi_y

(131)

2. Compartilhamento na vizinhan¢a das medidas e matrizes do modelo de medigao:

né n recebe 2, VIl € N,,;

3. Corre¢do no no:

([ o % e TIEN
(Parie) " = (Papierr) " + Siew, HI R
Poyre < [(Pmkm)_l]_l ;
( Yur  Taseor T Pasie Dien, T R [2og — (@ gs-1)] -

(132)

4. Compartilhamento na vizinhanga das estimativas intermedidrias: né n recebe 1

Ve N,

5. Combinagdo das estimativas intermedidrias:

ii,lﬂk = Z CinPu . - (133)

leEN,

4.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi aprofundado o estudo sobre o DKF. Conforme discutido, através de
restruturacdes do DKF € possivel obter algoritmos que sdo mais adequados para imple-
mentacdes praticas, principalmente para redes onde existe um trafego intenso de dados.
Também foi realizada a avaliagdo do desempenho do DKF, sob o ponto de vista do seu
erro médio e erro médio quadratico. Assim como o KF cldssico, o DKF apresenta erro
médio nulo. Ja o seu erro médio quadratico pode ser obtido através da expressao ((118])
que converge assintoticamente para (121)) caso as hipéteses C1 a C3 sejam verificadas.

No capitulo também foi proposta uma regra para constru¢do da matriz de difusdo do
DKEF obtida através de uma generalizacao da Regra de Hastings para o caso multidimen-

sional. Por fim, foi apresentada uma adaptagao do DKF para sistemas nao lineares, o
DEKEF.
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5 ESTIMADORES DISTRIBUIDOS APLICADOS NO AL-
GORITMO DE CONTROLE FLOCKING

5.1 Introducao

Esse capitulo contém a principal contribui¢ido do trabalho desenvolvido: a aplicacdo
do DKF no algoritmo de controle flocking. Iniciaremos o capitulo com uma apresentagao
dos principais aspectos do algoritmo de controle flocking original. Em seguida é mos-
trado como o problema de filtragem naturalmente surge dentro do algoritmo de flocking.
Ap0s isso sao apresentados os detalhes da aplicacdo das estratégias difusas para esse pro-
blema, resultando no algoritmo de flocking em cascata com os estimadores distribuidos

estudados.

5.2 Controle flocking

Genericamente o comportamento de flocking pode ser definido como a conduta em
bando de um grupo de agentes que possuem um objetivo comum e apresentam uma or-
dem espacial atingida através de interacdes locais, sem a existéncia de um agente central
para coordenacdo. Exemplos de grupos que apresentam esse comportamento sdo observa-
dos em diversas espécies de animais como aves, peixes e insetos. Na drea de engenharia,
sistemas que possuem essas caracteristicas possuem potencial de serem aplicados em so-

lucdes envolvendo redes méveis de sensores, redes multiagente de VANT, dentre outros.

Sob o ponto de vista de sistemas de controle, o problema de conduzir uma rede mével
de agentes para um comportamento de flocking pode ser abordado como um problema de
navegacdo e formagao em redes multiagente. Um dos principais trabalhos na literatura que
adota essa abordagem é (OLFATI-SABER||2006), que se destaca principalmente pelo fato
de o autor propor critérios matemdticos para caracterizar o comportamento de flocking.
No mesmo trabalho o autor propde uma lei de controle que garante a convergéncia de uma
rede moével para um comportamento de flocking em um espaco livre de obstaculos e de
forma que os agentes ndo colidam uns com outros, o que ¢ uma propriedade fundamental

para muitas aplicagdes. Considerando essas caracteristicas, essa serd a técnica de controle
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explorada no restante do trabalho, sendo denominada simplesmente de controle flocking.

Para apresentacao serd inicialmente realizada a descri¢do do sistema em rede sujeito
a lei de controle flocking, aproveitando os conceitos discutidos na se¢do 2.3 porém com
algumas diferencas fundamentais em relacdo a rede de sensores abordada naquele capi-
tulo. Em seguida sdo apresentados o critério empregado para determinar que uma rede
movel atinge o comportamento flocking e a lei de controle proposta em (OLFATI-SABER|
2000).

5.2.1 Descricao do sistema

Considere uma rede de N nés moveis dispostos em uma regido espacial de dimensao
d. Tomando como referéncia um determinado sistema de coordenadas espaciais em R,
a posi¢do do né n pode ser representada pelo vetor ¢, € R? Podemos entdo definir um

vetor ¢ € RV com as coordenadas de todos os nés da rede:

q = col {q1,qn} - (134)

O vetor contendo a posi¢ao de todos os ndés em uma rede mével recebe 0 nome
especial de configuracao.

Novamente representaremos a topologia da rede através de um grafo G = (V, £). Re-
lembrando a Defini¢éio[I} sabemos que dois nés sdo ditos vizinhos se possuem capacidade

de compartilhar informagdes entre si. Conforme (23)), reapresentada a seguir:
(In)e & <= leN,, (135)

as arestas £ constituem uma forma equivalente de descrever os conjuntos de vizinhangas
N,,,¥n € V.

Para o controle flocking consideraremos um caso particular de rede em que as vizi-
nhancas estio obrigatoriamente associadas a localizacao espacial dos nés. Serd assumido
que [ compde a vizinhanga N, se ele estiver no interior de uma bola de raio p centrada
em ¢,, ou seja:

LeNy =g —all <p, (136)

onde |||

¢ a norma euclidiana. Sendo assim, podemos alternativamente definir as arestas

de G como:
E={Un):lgn —all <p} - (137)

Por torna-se claro que as arestas sdo dependentes da configuragdo q. Um grafo
G(q) = (V,E(q)) cujas arestas sdo construidas através de (I37) é chamado de rede de
proximidade e o raio p é denominado raio de interacao.

Considerando ainda o caso dindmico, ou seja quando a posi¢ao dos nds € dependente
de uma varidvel de tempo ¢ € R, a topologia de comunicacio de uma rede de proximidade

também serd dindmica, pois ¢ = ¢(t). Por consequéncia as vizinhangas serdo variantes
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no tempo, i.e. N,, = N,,(t), adicionando complexidade a qualquer estratégia cooperativa
de estimacdo e/ou controle. E importante notar que adotamos uma varidvel de tempo
t continua para descrever a dindmica dos nés, diferentemente dos capitulos do trabalho
dedicados exclusivamente as estratégias de estimacao em rede, onde se tratou somente de
sistemas em tempo discreto. Essa diferenca entre as abordagens foi adotada para manter
a descricao original do algoritmo de controle flocking.

Sera assumido que todos os nés da rede possuem dinadmica descrita por um modelo
em espaco de estados do tipo integrador duplo. Definindo o estado &,(t) € R?! do né n

para o instante ¢ como:

A qn(t)
En(t) = i | (138)

o modelo dindmico para a rede serd dado por:

: . Od Id Od
ORI EXORS I pAO} 130
n=1,..N.

onde a acelera¢do do né, u,(t), ¢ uma varidvel manipulada do sistema.

E importante entender que o modelo (139) representa a dindmica dos nés da rede,
descrevendo como variam suas posicoes e velocidades ao longo do tempo. Além disso,
consideramos que estamos atuando sobre o sistema através da entrada de controle u,, ().
Supondo um caso em que essa rede mével € utilizada como uma rede de sensores como

na sec¢do [2.4] esse modelo ndo substitui o sistema (21)), mas sim o complementa.

5.2.2 Descricao do comportamento flocking

Idealmente, para o comportamento flocking os nés devem estar dispostos em uma
estrutura do tipo trelica (ou cristal), onde todos os nés se mantém a uma determinada
distancia D € R dos seus vizinhos, denominada de distancia interagentes e atendendo
D < p. Tomando esse critério podemos construir um conjunto de restricdes que garantem
que todos os vizinhos estdo alocados a uma distancia euclidiana D € R uns dos outros,
ou seja:

Vi#n:leN,= |lg.—all=D. (140)

Configuracdes que atendem ao conjunto de restri¢des (140) recebem o nome de a-lattice.
Um exemplo de uma configuragdo a-lattice em R? é mostrado na Figura
Para flexibilizar a restri¢ao (140) podemos ainda incluir uma toleranciad € R, § < D,

resultando no seguinte conjunto de restri¢des:
ViZEn:leN,=—-0<|lg.—ql — D <9. (141)

Essa flexibiliza¢do permite aplicar o critério em sistemas reais que apresentam comporta-

mento de flocking, para os quais (140) dificilmente seria verificada.
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Figura 2 — Exemplo de configuracio a-lattice.
[ ] [ ]

Fonte: do autor

No caso dindmico ndo basta que a rede atinja uma configuracio a-lattice em apenas
um instante de tempo especifico, sendo necessdrio que a estrutura de cristal se mantenha
ao longo do tempo. Portanto é considerado que o sistema atinge um comportamento de
flocking se existe algum tempo ¢, para o qual ¢ verificada para todo tempo ¢t > t;.

Considerando todos esses aspectos podemos resumir o critério para estabelecer que a

rede movel atinge o comportamento de flocking na seguinte definicao:

Definicao 2. (Comportamento flocking) Diz-se que uma rede de proximidade atinge o
comportamento flocking se existe um tempo t; para qual a sua configuragdo q(t) verifica

o seguinte conjunto de restrigoes V't > t;:
Vet VAl Ny(t) = =0 < lgu(®) —a()| —D <5, (142)

onde D > 0 ¢ a distancia entre os nos e 6 > 0 é um pardmetro de tolerdancia atendendo
0L D.

5.2.3 Lei de controle

A lei de controle proposta por (OLFATI-SABER, [2006) possui como objetivo condu-
zir uma rede mével com dindmica descrita pelo modelo (139) a um comportamento floc-
king considerando qualquer condig¢do inicial ,(0), Vn € V. Analogamente ao discutido
para as estratégias de estimacdo em rede, a lei de controle proposta pode ser classificada
como distribuida, pois o sinal de controle u,(t) aplicado ao né n pode ser determinado
considerando somente informagdes disponiveis dentro da vizinhanga N, (¢). Dessa forma
cada n6 é capaz de obter wu,(t) por si proprio e localmente, sem a necessidade de um né

central para determinar o sinal de controle de todos os N nds.
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A lei de controle flocking para cada n6 pode ser decomposta em trés termos:
U (t) = ud(t) +ul (t) +ul(t) . (143)

O sinal ug(t) é chamado de termo gradiente e tem como objetivo a minimiza¢do de uma
funcdo ¥ (gq) denominada de funcéo potencial coletiva. O termo de gradiente é dado entdo
por:

up(t) = =Vg,¥(q) . (144)
onde V, € o operador gradiente em relacdo a z. A fun¢do potencial coletiva € interpretada
como uma fung¢do custo que quantifica o quanto a configuracao ¢ difere de uma estrutura
a-lattice. Ou seja, se a configuracdo g verifica a restricdo (140) entdo W(¢) é minimizada.
Outra propriedade importante da fungdo potencial coletiva é que o seu gradiente com
relacdo a posi¢do g, € funcdo somente das posi¢des dos nds dentro da vizinhanga de n,
ou seja € uma funcdo de ¢; VI € N, e ndo de toda a configuragdo q. No Apéndice
sdo apresentados os detalhes para a construcio da funcdo potencial coletiva e o gradiente
(143).

Por sua vez, o termo u(t) é responsdvel por garantir que os nés da rede atinjam
assintoticamente a mesma velocidade, o que é fundamental para que o comportamento de
flocking seja mantido ao longo do tempo. Para isso, u(t) é determinado com base em
uma uma estratégia de consenso das velocidades dentro das vizinhangas, sendo dado por:

uS(t) = > Gulq) [Ga(t) — @(t)] - (145)
JENR

onde @,,;(q) sdo as entradas de uma matriz especial de consenso A(q):
A(g) £ [am(g)],n=1,..,N; I =1,...,N. (146)
As entradas da matriz de consenso possuem as seguintes propriedades:

{lgé/\/'n:>anl(q):0.

4
0 S dnl(Q) <1 (1 7)

A primeira propriedade em explica a dependéncia da matriz A,; com a configu-
racdo ¢, pois as vizinhangas de uma rede proximidade sao dependentes da configuracio
g. Também no Apéndice [A]sdo apresentados os detalhes para a construgdo da matriz de
consenso.

O ultimo termo da lei de controle recebe o nome de realimentacao de navegagdo sendo
responsavel por atribuir um objetivo comum ao grupo de nés. Para isso € assumido que
existe um no especial chamado de agente lider . Diferentemente dos demais nds da
rede que tém dinimica descrita pelo modelo de integrador duplo (139), para abranger
casos mais genéricos consideramos que o agente lider executa um movimento no espaco

descrito pelo seguinte modelo:

i"(t) = f(a"(t),t) (143)
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onde o estado do agente lider " (¢) é definido como a sua posi¢do ¢" () e sua velocidade
G- (t), ou seja:
"t
vz | T (149)
q'(t)

A realimentacdo de navegacgdo aplicada ao n6 n € dada entdo por:

ul(t) = —B1 (qu(t) — ¢ (1)) — B2 (4u(t) — 4" (1)) (150)

onde 3; > 0 e [y > 0 sdo parametros de projeto da lei de controle.

Ao incluirmos o termo u () os nés procuram seguir a trajetéria do lider 7 que ird guiar
0 grupo inteiro, enquanto os termos de consenso e gradiente sdo responsdveis por manter
a rede em comportamento de flocking, ou seja mantendo uma estrutura do tipo a-lattice.
Além de fornecer o objetivo de grupo aos nds, a realimentacao de navegacio garante que
todos os nds se mantenham unidos. Sem esse termo, para determinadas condi¢des iniciais
q(0) a rede pode se fragmentar em grupos menores de nés, formando redes menores e
isoladas umas das outras.

Analisando os termos da lei de controle flocking notamos que ela de fato se classifica

como uma estratégia de controle distribuida se as seguintes hipéteses forem verificadas:

e DI: a cada instante de tempo ¢ todos os nds conhecem a posi¢ao e velocidade de

todos os seus vizinhos;

e D2: a cada instante de tempo ¢ todos os nés conhecem a posi¢do e velocidade do

agente lider.

Como sabemos que os termos de consenso e gradiente para o n6 n s@o funcdes da posi¢ao
e velocidade de todos os nés em N,,(t), a hipétese DI garante que toda a informagéo
necessdria para obter u?(t) e u(t) estd disponivel para o né n. Da mesma forma, a

hipétese D2 garante que o sinal u/ (¢) pode ser determinado localmente no préprio né n.

5.3 Problema de filtragem multiagente aplicado ao controle flocking

Na descri¢dao do controle flocking foi assumido a partir da hipétese D2 que todos os
nds na rede conhecem a posicao e velocidade do agente lider, ou seja conhecem a cada
instante de tempo o estado =" (¢) do sistema (148). Trataremos a partir desse ponto do caso
onde os nds nio acessam diretamente x" (¢), mas apenas executam medidas associadas ao
estado do agente lider de acordo com um modelo de medi¢do conhecido. Assumindo que
as medidas sdo contaminadas por ruido, para aplicar a lei de controle flocking (143) é ne-
cessario que os nds apliquem alguma técnica de estimagao que lhes possibilite determinar
uma estimativa para esse termo.

Novamente consideramos uma rede com /N nds moveis cujo comportamento dina-

mico € descrito pelo modelo de integrador duplo (139). Considerando que o ferramental



56

tedrico para solucdo de problemas de estimacdo e filtragem em rede é majoritariamente
desenvolvido para tempo discreto, iremos tratar diretamente do caso discretizado do con-
trole flocking. Assim, assume-se que o sinal de controle em cada né somente € alterado
em instantes de tempo multiplos de um periodo de amostragem 7; € R, empregando para

isso um dispositivo do tipo zero-order hold. Podemos definir a versao discreta da lei de

controle (143]) como:
tn e 2 0 (KT) (151)

onde k£ € Z é um instante de tempo discreto representando o k-multiplo de 7. Ressalta-
se que mais uma vez foi adotada a notag@o subscrita para denotar a dependéncia de um
sinal com o tempo discreto, conforme o convencionado na segio [[.2] Além de ser util
sob a perspectiva do problema de estimar x"(¢), a abordagem de discretizacdo é mais
adequada para implementacdes praticas da lei de controle flocking. Sob uma escolha de
T suficientemente pequeno podemos desconsiderar o erro devido a discretizacdo e as
propriedades da lei de controle flocking sdo preservadas.

Em vez do modelo deterministico e em tempo continuo (148)) do algoritmo original,
serd assumido que a dindmica do agente lider € descrita pelo seguinte modelo estocéstico

em tempo discreto:

Ty = f(@)k) + Genge (152)
onde o estado x € R?? é composto por sua posi¢do q; € R? e velocidade s; € R? no
instante k:

zpe | B (153)
Sk

Novamente 7, € o ruido de processo e G uma matriz de dimensao adequada. Também é
permitido que f(.) seja uma funcéo ndo linear. O né n ndo possui acesso direto ao estado

x;,, somente efetua medidas z,,, € R de acordo com o modelo dado por:

Znk — hn(wa;ak) + Unik

154
n = 1,..N. (14)

onde h,,(.) é possivelmente uma fungdo nio linear e v, ; é um ruido de medida. E assu-
mido que o ruido de processo 7, o ruido v,, e o estado inicial do sistema (I53) verificam
as hipoteses Bl a B4.

Observamos que para esse caso estamos abdicando da hipdtese D2 e por esse mo-
tivo ndo € possivel determinar diretamente o termo de realimentacdo de navegacdo. Para
aplicar o controle flocking devemos incluir um passo intermedidrio onde o né n primeiro

obtém uma estimativa &, , para o estado do agente lider:

N (155)

Sn,k
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onde g, ;. € 8, ;. s80 a sua posi¢do e velocidade estimadas localmente pelo n6 n, respecti-

vamente. Substituimos a lei de controle u,, ;, por uma estimativa ,, 5, dada por:

U = Ul Uy + 0L, (156)

sendo o termo '&fl . @ estimativa para a realimentacdo de navegacdo aplicada ao agente n:

@l = =B (Pk — Ghp) — Ba (snk — ) - (157)

5.3.1 Controle flocking em cascata com DKF

As expressodes (152)) e (I54) possuem exatamente a mesma estrutura do sistema (21))
tratado no problema de filtragem multiagente. Dessa forma, podemos aplicar a metodo-
logia de estimadores distribuidos para determinar ;, ,. Obviamente existiria a op¢do de
aplicarmos uma técnica de estimacdo centralizada para esse problema se houvesse um
n6 da rede em posse de todas as medidas z,,; a cada instante k. Porém, uma estratégia
distribuida € naturalmente mais adequada sob o aspecto de que € mantida a carateris-
tica distribuida do sistema, tendo em vista que a lei de controle flocking somente utiliza

informagdes disponiveis na vizinhanga N, para determinar u,, .

Considerando isso, no caso em que a dindmica do agente lider obedece a um sis-
tema linear e gaussiano como (28)) propomos a utilizagdo do DKF para estimarmos ;, ,
resultando no algoritmo de controle flocking em cascata com o DKF, apresentado no
Algoritmo|[6] Para o caso ndo linear a versao Estendida do DKF pode ser diretamente apli-
cado ao algoritmo em cascata simplesmente substituindo o DKF por sua versao estendida

no passo 3.

O ponto mais importante da apli¢do do DKF para o controle flocking € que como as
vizinhancas s@o variantes ao longo do tempo em uma rede de proximidade dindmica, € ne-
cessario também que a matriz de difusdo seja recalculada a cada instante &, considerando
as alteracdes nas vizinhancas. Empregando a adaptacdo da Regra de Hastings proposta na
secdo [4.4] por exemplo, teremos que as entradas da matriz de difusdo serdo dadas a cada
instante £ por:

An
max{n A\p,l A}’ LE Nk
Cln ks = . (158)

1— > cn,l=n
JENR

onde Nn,k ¢ a vizinhanga do né n para o instante k.
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Algoritmo 6 Lei de controle flocking em cascata com DKF para o n6é n no instante k:

1. n verifica quais nés compdem a sua vizinhanga no tempo &k determinando o con-

junto AV, 1;

2. Determinagéo dos pesos ¢, Vn € N, através de alguma regra de construgdo (por

exemplo, a regra (158)));

3. N6 n determina uma estimativa da posicdo ¢, , e velocidade s} ; do agente lider
através do DKF (algoritmos [2] 3] ou [);

4. Determinagdo de u,, ;, conforme (156).

5.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi proposta a aplicagdo dos estimadores de estado distribuidos em
conjunto com a lei de controle flocking. Na primeira parte foram discutidos aspectos
basicos da lei de controle flocking detalhadamente descrita em (OLFATI-SABER| 2006)).
Em seguida foi abordado como o problema de filtragem multiagente surge como uma
primeira etapa do problema de conduzir uma rede mével para um comportamento flocking
para o caso onde os nds moveis nao possuem acesso direto ao estado do agente lider. Por
fim, na dltima se¢do do capitulo foram discutidos os detalhes da aplicacdo do DKF para

esse problema.
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6 SIMULACOES E RESULTADOS

6.1 Introducao

Nesse capitulo sdo apresentadas as simulagdes realizadas e os resultados obtidos. Em
carater introdutdrio, na primeira parte do capitulo sdo mostradas simulagdes que envol-
vem a aplicacdo das técnicas de estimacao distribuidas para uma rede de nos estaticos.
O restante do capitulo contém as simulagdes abrangendo a aplicacdo dos estimadores

distribuidos ao controle flocking.

6.2 Estimadores distribuidos em redes estaticas

Os dois exemplos a seguir abordam a aplicacdo das técnicas de estimacao distribuidas
estudadas considerando sistemas onde a rede de nds possui topologia de comunicacao es-
tatica. A primeira simulag@o apresenta o caso de um sistema linear cujo estado € estimado
através do DKF para umarede de N = 10 n6s. Ja no segundo exemplo a mesma topologia
de comunicag¢do do exemplo anterior € utilizada para estimar o estado de um sistema nao
linear através do DEKF.

6.2.1 DKF em uma rede de N=10 nos

O principal objetivo desse primeiro exemplo € ilustrar a aplicacdo do DKF para uma
rede de sensores com topologia de comunicacdo estdtica, ou seja as vizinhangas dos nds
ndo se alteram ao longo do tempo. Outro ponto que serd explorado no exemplo é o be-
neficio para as estimativas resultante da cooperagdo entre os nds. Para avaliar esse efeito
iremos supor uma rede de sensores com perfil de ruido nao uniforme, ou seja quando nem

todos os nds sao afetados pelo mesmo nivel de ruido em suas medidas.

Na simulacdo iremos considerar um sistema com dimensdo m, = 3 descrito pelo

seguinte modelo linear e invariante no tempo:

Tpr1 = Pz, + Gy, (159)
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onde o estado & € composto por:

T=|x | , (160)

e as matrizes F' e (G sdo:

0.836  0.306 —0.293
F=1 —0.0257 1.303 —0.409 | , (161)
—0.0257 0.503 0.391

0.625 0 0
G = 0 0625 0 . (162)
0 0 0.625

Observamos que a partir dessa escolha de F' o sistema ¢ assintoticamente estdvel,
tendo em vista que todos os autovalores de F' possuem médulo menor que a unidade
(A1 = 0.8, Ay = 0.842, A3 = 0.88). J4 o ruido de processo 1, € R™+ é gaussiano com
média nula e covaridncia constante, ou seja 1, ~ G (0,0). A matriz de covariancia é
dada por ) = a,1,,,, com pardmetro «,, = 10.

A rede responsdvel por realizar as medidas é composta por N = 10 nds, sendo o con-
junto de nés dado por V = {1,2,...,10}. Na Figura a topologia de comunicagio da rede
€ representada graficamente, onde as linhas indicam que dois nds trocam dados. Observa-
se que todos os nds possuem ao menos um vizinho e que a rede pode ser representada
por um grafo conectado, ou seja um grafo onde existe a0 menos um caminho conectando

quaisquer dois nos.

Figura 3 — Topologia de comunicag¢do da rede.

Fonte: do autor

Iremos considerar ainda que os nds sao divididos em dois grupos. O primeiro grupo
(composto pelos nés n = 1,2,....5) executa medidas de dimensao p,, = 2 que sdo relacio-

nadas ao estado do sistema (I59) conforme a seguinte equacao de medida linear:

[1 00
Znk =

Ty + Vng, n=1,...,0. 163
01 1 |® & (163)
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com v, ; € R% n < 5. Jd 0 segundo grupo de nés (composto pelos nés n = 6,7,...,10) re-
aliza medidas de dimensao p,, = 3 de acordo com o seguinte modelo de medi¢ao também

linear:

Znk = LTk + Unk, M= 6,,10 (164)

com v, € R% n > 6. Isto é, o segundo grupo mede o estado completo do sistema.

Considerando isso, s@o observados dois tipos de matrizes de medicao ao longo da rede:

100
Hy=4q1011 B (165)

13 ,n26

Notamos a partir de (1635) que individualmente a equagido de medida de cada né em con-
junto com o modelo (159) forma sistemas observéveis, tendo em vista que o par (H,,,F’)

é observavel Vn € V.

Os ruidos de medi¢do v,, , também s@o gaussianos possuindo média nula e covariincia
estaciondria R,,, ou seja v, ~ G (0,R,), Vk. Além de descorrelacionados entre si, todos
os ruidos do sistema foram construidos de forma a serem também descorrelacionados com
estado inicial ¢, ou seja o sistema verifica as hipoteses B1 a B4. Para que a rede possua
o perfil de ruido ndo uniforme a matriz de covariancia R,, para cada n6 foi escolhida de

acordo com a seguinte expressao:

1001, | n <5,

R, = (166)
1001, | n>6.

onde o pardmetro y(n) é dependente do né n. O valor do pardmetro y(n) associado a
cada n6 é mostrado na Figura 4] que descreve o perfil de ruido ao longo da rede. Esse
perfil de ruido foi construido com o intuito de explorar um caso extremo onde é grande a
diferenca do ruido nas medidas de cada n6. Podemos notar por exemplo que oné 1 é o
menos afetado pelo ruido de medigdo, apresentando (1) = —2, enquanto o né 7 é o que
possui as medidas mais corrompidas, com v(7) = 4, ou seja 6 ordens maior que para o
no 1.

Para as simulagdes foram realizadas 200 rodadas de Monte Carlo considerando um
estado inicial do sistema xy ~ G (0,FP)) com covaridncia Py = 10[,,,. O tempo de
simulacao foi de k,,,,, = 100 amostras. A matriz de difusdo foi construida com a Regra
de Hastings adaptada (124). Além do DKEF, foram obtidas estimativas da trajetéria do
sistema com o CKF, possibilitando uma comparagdo com a soluc¢do 6tima, e com um KF

nao cooperativo em cada no6 isoladamente, permitindo avaliar o impacto da cooperagdo.



Figura 4 — Variagdo do pardmetro (n) para os nds da rede.
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Na Figura 5| ¢ mostrada a trajetdria real do sistema (x) e a trajetéria estimada pelo

DKF (x¢) ao longo da simulagio em uma das rodadas de Monte Carlo. Notamos que

a estimativa do DKF acompanha a trajetéria do sistema, ja apresentando convergéncias

nas primeiras amostras. Na Figura [ ¢ comparada a trajetéria do DKF com a trajetéria

do CKF para uma das rodadas de simulagdo, onde observamos que ambos algoritmos

apresentaram resultados bastante similares.

Figura 5 — Comparacdo entre a trajetoria real do sistema () € a trajetdria estimada com

o DKF (2%).
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Figura 6 — Comparacdo entre a trajetéria estimada com o CKF (zf) e a trajetria estimada
com o DKF (z¢).
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Verificando a andlise de desempenho tedrico da segdo [4.3] foi realizada a andlise do
erro médio e erro médio quadratico obtidos com o DKF. Tomando a média dos erros
nas 200 rodadas de simulagdo, todos os nds da rede apresentaram erro médio Vi com
moédulo menor do que 1.5 - 1072, corroborando o esperado teoricamente. Como exemplo
¢ mostrado na Figura[7]o erro médio (tendéncia) de estimativa no né n = 5 em cada um

dos trés componentes do estado estimado Z¢.

Figura 7 — Erro médio (tendéncia) obtido com o DKF no né n = 5.
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Ja na Figura [§] ¢ mostrada a estimativa para o erro médio quadrdtico local (conforme
(26))) obtido para cada um dos nés da rede e também o atingindo com o CKF. Observa-
se que as curvas do MSEfl""ifl sdo apresentadas em dB (10logg (MSEZ”%“I)), e portanto
quanto mais negativo o valor mostrado no grafico mais préoximo de zero encontra-se o
MSE. Primeiramente notamos que para todos os nés ocorre uma rapida convergéncia
do erro médio quadrético com o DKEF, j4 nas primeiras amostras da simula¢cdo, o mesmo
ocorrendo com o CKF. Esse fato se da devido as caracteristicas do sistema, ou seja as

matrizes F' e H,,.

Corroborando o esperado teoricamente, a estimativa obtida com CKF apresenta o me-
nor MSE em todos os instantes de tempo. Ja para o DKF temos que houve grande di-
ferenca entre os resultados obtidos em cada né. Por exemplo, os nés n = 8en = 9
atingiram os menores MSE com diferenca de 5d B em comparacio ao CKF, enquanto os
nés n = 2, n = 3 e n = 4 atingiram MSE com diferenca de mais de 25d B em relacao
ao CKF. Essa grande diferenga entre os resultados obtidos € explicada por trés fatores:
a diferenca na equagdo de medida de cada né (tendo em vista que temos dois grupos de
sensores diferentes na rede), a diferenca dos niveis de ruido (tendo em vista que R,, ndo é

igual para todos o0s nos) e a cooperagdo entre os nos da rede.

Para auxiliar na compreensao do resultado obtido, na Figura @ ¢ mostrada uma com-
paracdo para todos os N = 10 nds entre o erro médio quadratico assintdtico (MSEiﬁ%‘é
do DKE, seguindo a defini¢do (119)), e o MSEfZ@% obtido com a estratégia ndo coope-
rativa (um KF nao cooperativo onde cada n6 considera somente suas proprias medidas).
Notamos primeiramente que exceto o né n = 5 todos os nds do primeiro grupo (n < 5)
apresentaram MSE assint6tico de aproximadamente 18d B tanto para o DKF como no KF
ndo cooperativo. J4 o n6 n = 5 apresentou MSE de aproximadamente 21dB com o KF
nao cooperativo, maior que os demais nés dentro do seu grupo, o que de fato era esperado
tendo em vista era 0 né com maior nivel de ruido dentro do primeiro grupo (v(5) = 2,
conforme o perfil de ruido da Figura[), entretanto apresentou o menor MSE com o DKF
em comparacdo ao seu grupo. Esse fato € decorréncia da cooperacdo com os nés do

segundo grupo, como detalhado a seguir.

Para o segundo grupo de nés (n > 6 e H,, = I) o resultado obtido j4 foi bastante
diferente entre os nés. Os né6s n = 6 e n = 7 que apresentavam medidas com maior
nivel de ruido (7(6) = 3 e y(7) = 4) conseguiram estimativas muito mais precisas com o
DKF em comparacao ao que atingiram isoladamente (uma diferenca de aproximadamente
30dB), obtendo um grande beneficio com a cooperagdo. Houve também um beneficio
para os n6s n = 9 e n = 10 (que apresentavam nivel intermediario de ruido comparado
ao restante da rede 7(9) = 0 e y(10) = 1) que diminuiram em aproximadamente 10d B
o seu MSE em comparagdo com a estratégia ndo cooperativa. Jd o né n = 8 apresentou
o menor MSE local com o DKF obtendo um resultado muito préximo ao que j4 obteria

com a estratégia ndo cooperativa, o que de fato era esperado tendo em vista que era nd
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dentro de seu grupo com o menor nivel de ruido em suas medidas.

A primeira conclusdo que obtemos dessa andlise € que nenhum dos nds obteve perda
de desempenho ao adotarem a cooperagdo, ou seja nao houve aumento do seu MSE em
comparacao com a estratégia ndo cooperativa. Isso se da principalmente devido a escolha
da politica de compartilhamento de informagdo (124). Também podemos notar através
da andlise como a troca de informacdo foi benéfica para determinados nés da rede. Por
exemplo, os nés n = 5 e n = 6 que isoladamente apresentam MSE de 21db e 26d B obtém
uma diminui¢cdo do seu MSE ao trocarem dados com o seu vizinho n = 9. E conforme
desejado, a estimativa do né n = 9 ndo € deteriorada com os dados com maior nivel de
ruido oriundos de n = 5 e n = 6. Entretanto esse efeito nao € propagado para todos os
no6s da rede e por exemplo o proprio n = 6 ndo é capaz de transmitir o beneficio recebido

para o né n = 4, que ndo apresentou melhora significativa na sua estimativa.

cal

Por fim, ainda na Figura @ é realizada a comparagio entre 0 MSE™ g para o DKF
resultante das simulagdes e o seu valor tedrico determinado através da expressdo (121)).
Notamos que o resultado obtido em todos os nés da rede foi muito préximo ao valor

esperado teoricamente.

Figura 8 — Comparagdo entre o0 MSE para os diferentes nés com o DKF e o MSE 6timo

obtido com o CKF.
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Figura 9 — Comparacdo entre o MSE assint6tico tedrico para o DKF, o valor atingido em

simulacdo e atingido através da estratégia ndo cooperativa.
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6.2.2 DEKF em uma rede de N=10 noés

Neste exemplo € abordada a aplicacio do DEKF em um problema de filtragem em
rede para um sistema nao linear. O sistema de interesse € um modelo do tipo péndulo

com dimensao m, = 2 cujo estado € definido como:

167)

sendo x¢ a posi¢do angular do péndulo e =} a sua velocidade. A dindmica do estado xj,

€ descrita pelo seguinte modelo estocastico:
x¢ 0,x?
Tp=| o+ ot + M (168)
x] —bOysin(xf)
onde #; > 0 e 6 > 0 sdo os parametros do modelo. O ruido de processo 77, possui pdf

gaussiana com média nula e covariancia definida em termos de 3; e do parametro 7 € R:

63 62
1 1
_ 3 2
Q=1 P (169)
2 1
Para realizacdo das medidas novamente utilizaremos uma rede de N = 10 nés e

com a mesma topologia de comunicagdo estatica mostrada na Figura Porém, para
essa simulag@o todos os nds efetuam medidas escalares conforme o seguinte modelo de
medi¢ao:

Zn k= sin(xy) + vk (170)
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sendo o ruido v, ;, gaussiano com média nula e variancia o2 = 107, A dependéncia do

pardmetro y(n) com o né n também segue o apresentado na Figura

Foram efetuadas 200 rodadas de simulacdo com realiza¢des independentes de todos
0s processos estocdstico envolvidos no modelo, considerando um tempo de simulacdo de
kmae = 2000 amostras. A matriz de difusdo utilizada no DEKF foi construida através
da regra (124)). Para comparagdo com o DEKEF, a trajetdria do sistema também foi esti-
mada com um KF Estendido centralizado, ou seja agregando a medida de todos os nds e

aplicando a versao classica do KF Estendido (EKF).

Na Figura [I0] é apresentada a trajetéria do sistema para uma das rodadas de simula-
¢des, mostrando a posigdo x e velocidade x%. J4 na Figura|11]{€ mostrada uma compa-
racdo entre as medidas 2z ;, realizadas pelo n6 n = 1 (menor nivel de ruido) e as medidas
z7, realizadas pelo né n = 7 (maior nivel de ruido) considerando a trajetdria da Figura
[10l Notamos que as medidas z;; acompanham a trajetéria do estado xf, jd as medi-
das z7; sdo compostas principalmente por ruido, sendo dificil identificar a trajetéria do

sistema a partir delas.

Figura 10 — Trajetoria real do sistema (167)) em uma das rodadas de simulagdo.
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Figura 11 — Comparagdo das medidas z; ;, do n6 n = 1 (menor nivel de ruido) e medidas

z7 doné n = 7 (maior nivel de ruido).
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Ja nas figuras [I2]e [13]temos as estimativas atingidas com o DEKF e com o EKF para
osndésn = 1 en = 7, respectivamente. Observamos que mesmo dispondo de medidas
muito menos precisas, como verificamos pela Figura[l1} o n6 n = 7 obteve estimativas
com o DEKF 7, que seguiram a trajetoria real do sistema com erro préximo de zero,
assim como foi verificado no n6 n = 1. Esse resultado indica como a cooperagdo foi
benéfica para o n6 n = 7. Da mesma forma, ambos os nés obtiveram resultados com o

DEKF muito préximos aos atingidos com a estratégia centralizada.

cal

Essa andlise € corroborada pela Figur que apresenta o MSEﬁﬁ %" para todos 0s nos
da rede e também o erro médio quadrético para o EKF. Notamos que em decorréncia da
cooperacdo do DEKF o erro médio quadratico em todos os nés foi muito proximo ao do
EKF. Diferentemente do exemplo para o sistema linear, para o sistema do tipo péndulo
todos 0s nds obtiveram um MSEﬁZ ‘jfl muito préximo uns dos outros e de aproximadamente
—20dB. Notamos que comparado ao exemplo linear, o erro médio quadrético para esse
sistema foi muito menor, mesmo para um caso nao linear onde hé o erro devido a aproxi-
macdo linear do DEKF. Esse fato é decorréncia direta das caracteristicas do sistema nao

linear e da equagdo de medida considerados.
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Figura 12 — Comparacdo entre a trajetdria real do sistema e as estimativas obtidas com o
DEKF paraon6é n = 1 e com o EKF.
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Figura 13 — Comparacdo entre a trajetdria real do sistema e as estimativas obtidas com o
DEKEF paraoné n = 7 e com o EKF.
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Figura 14 — Comparac¢do entre 0 MSE para os diferentes nés com o DEKF e o MSE 6timo
obtido com o EKF.
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6.3 Estimadores distribuidos em cascata com controle flocking

A seguir s@o apresentados dois estudos de caso onde as técnicas de estimacdo dis-
tribuida sdo exploradas em conjunto com o controle flocking. No primeiro exemplo é
estudado um caso onde o agente lider possui dindmica linear e o segundo exemplo aborda

o caso onde o lider possui dindmica descrita por um modelo ndo linear.

6.3.1 Agente lider com dinamica linear

Para essa simulagdo serd considerada uma rede com N = 10 nés méveis dispostos em
um espago de dimensdo d = 2 (com coordenadas espaciais 2 - eixo horizontal e z° - eixo
vertical) e com dindmica de acordo com o modelo de integrador duplo (139). Deseja-se
conduzir essa rede mdvel para um comportamento flocking com uma distancia entre os
nés de D = 7 e considerando um raio de interagcdo entre nés de p = 10.5.

A condicdo inicial &,(0) contendo a posi¢do e velocidade de cada um dos N nds foi
escolhida aleatoriamente como realizacdes de uma VA uniformemente distribuida com

média nula e covariincia P; dada por:
P: & diag{70,70,1,1} . (171)

Na Figura ¢ mostrada uma configuragio ¢(0) resultante dessa escolha.

Figura 15 — Posig¢do inicial dos nds para a rede mével: realizagdes de uma VA uniforme-

mente distribuida com média nula e covariancia (171)).
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Fonte: do autor

O agente lider também possui dindmica de integrador duplo, sendo sua aceleracao
substituida por um ruido de processo branco 7, com pdf gaussiana, média nula e covari-

ancia () = 10, resultando no seguinte modelo discretizado:

I, T.I 0.5T21.
R e (172)
02 [2

x"
k+1
Ts[2
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onde 75 = 0.01 é o periodo de amostragem e o estado xj ¢ decomposto na posi¢do
g, € R? e velocidade s}, € R?, conforme (T33). O estado inicial zj também é gaussiano,
com média nula e covariancia Py = 101,.

Os n6s efetuam medidas associadas ao estado xj, de acordo com um modelo linear e

invariante no tempo dado por:

n = Hn n,k
Zn.k T+ v k (173)
n = 1,..,N.
sendo a matriz H,, dependente do n6 n:
[ L I ] n <5,
H, = (174)
[ I, 0 } n > 5.

Os ruidos de medicdo associados a cada né também sdo gaussianos € com covariancia
estaciondria, ou seja v, ~ G (0,R,), Vk. A covarincia R, é dependente do né n

conforme segue:
R, = 10", (175)

onde o parimetro y(n) segue o apresentado na Figura[4]

Considerando esse sistema foi aplicado o algoritmo de controle flocking em cascata
com o DKF (Algoritmo [f). A cada instante k& a matriz de difusdo foi determinada uti-
lizando a regra (158). Jd os pardmetros (3; e [, para a realimentagdo de navegacdo do
controle flocking foram escolhidos ambos como 0.01. Os demais parametros utilizados
no controle foram adaptados de exemplos apresentados em (OLFATI-SABER; 2000) e sao
mostrados na Tabela[I|(No Apéndice[A]é apresentada a Tabela 2] contendo um resumo dos
parametros da lei de controle flocking).

Tabela 1 — Resumo dos pardmetros utilizados em simulagdo para lei de controle flocking

Parametro | Valor
D 7.5
p 10.5
bre By | 0.01
o 0.1
aeb 5
0.25

Foram efetuadas 1000 rodadas independentes de Monte Carlo para avaliar a média dos
resultados. Para comparacdo os experimentos também foram simulados com a substitui-

cdo do DKF pelo CKEF, representando portanto a solucdo 6tima para o problema de esti-
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macao, e também com o Filtro de Kalman de Consenso (consKF) utilizado em (OLFATI-
SABER; JALALKAMALL 2006) originalmente aplicado no problema de controle floc-
king.

Na Figura [I6] ¢ ilustrado o comportamento do sistema ao aplicarmos o controle floc-
king em cascata com o DKF. Nela é apresentada a trajetéria do agente lider, a configuracao
inicial ¢(0) da rede e a configurac@o final ¢(¢ > 0) da rede. Observamos que a rede as-
sintoticamente segue a trajetoria do lider a0 mesmo tempo em que atinge e mantém uma

configuracio de a-lattice.

Figura 16 — Resultado da aplicacdo do controle flocking em cascata com o DKF: configu-
racdo inicial da rede ¢(0), configuragdo final ¢(¢ > 0) e trajetéria do lider ¢" ().
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Fonte: do autor

Ja nas figuras |17 e |18 sdo mostradas respectivamente as trajetorias estimadas pelos
nés n = 2 en = 6 em uma das rodadas de simulacido. E efetuada a comparacio entre
a trajetéria do agente lider e as estimativas obtidas com o DKF, com o consKF e com a
solucdo 6tima do CKF. Podemos observar que em ambos 0s nds o pior desempenho foi
atingido com o consKF, enquanto o DKF e o CKF apresentam estimativas muito préximas
ao estado real do sistema.

O melhor desempenho do DKF frente ao consKF é comprovado pelo erro médio
quadratico das estimativas conforme exemplificado nas figuras |19 e 20| que mostram o
MSEifjfl obtido por esses dois métodos para os nés n = 3 e n = 7. Para os dois nds a
estimativa do DKF apresentou erro médio quadritico muito préoximo ao CKF, enquanto
o consKF apresentou um resultado aproximadamente 30 vezes maior. Esse resultado foi
verificado em todos os demais nds da rede conforme mostrado na Figura 21| que apresenta
o erro médio quadratico de todos os N = 10 ndés com o DKF em comparacdo com o
atingido pelo CKF. Observamos que todos os nds obtiveram um resultado muito préximo

ao estimador 6timo.
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Para avaliar o impacto na rede mével do algoritmo de estimacdo em cascata com o

controle flocking foi determinado o erro quadratico da trajetdria, definido como:

Et) = (1€ (1) — £l (176)

onde £7(t) = col{& (t),&(t),....En(t)} € a trajetdria dos nés quando aplicamos o algo-

ritmo de controle flocking conhecendo precisamente a posi¢do e velocidade do agente

lider e £(t) £ col{& (t),2(t),...En (1)} é a trajetéria dos nés quando aplicamos o con-

trole flocking estimando a posicdo e velocidade do lider a partir das medidas dos nos.

Na Figura 22| é mostrada a comparacdo do erro de trajetdria ¢ resultante da aplicacdo do

consKF, DKF e do CKF na etapa de estimagdo do controle flocking. Conforme esperado
local

pela andlise do MSE, "™, o erro de trajetéria do DKF e CKF foram muito semelhantes,

enquanto o consKF apresenta um erro maior de trajetdria.

Figura 17 — Trajetoria real do agente lider comparada a estimativa do n6 n = 2 com DKEF,

consKF e o CKF.
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Figura 18 — Trajetéria real do agente lider comparada a estimativa do n6é n = 3 com DKEF,

consKF e o CKF.
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Figura 19 — Comparacao entre o MSE para o n6 n = 6 com o DKF, consKF e o CKF.
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Figura 20 — Comparacdo entre o MSE para o n6 n = 7 com o DKF, consKF e o CKF.
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Figura 21 — Comparacdo entre o MSE para os diferentes nés com o DKF e o MSE 6timo
obtido com o CKF.
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Figura 22 — Comparacao do erro de trajetoria para as diferentes estratégias de esti-

magdo em cascata com o controle flocking.
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6.3.2 Agente lider com dinimica nao linear

Neste exemplo consideraremos um caso de rede mével onde o agente lider possui
dindmica ndo linear, implicando na necessidade de utilizacdo do DEKF na etapa de es-
timacdo do algoritmo de controle flocking em cascata com o estimador distribuido. Sera
assumido que o agente lider obedece um modelo do tipo coordinated turn motion (CTM)
(BAR-SHALOM; LI; KIRUBARAJAN, 2004), que consiste em um modelo bidimensio-
nal usualmente adotado na literatura para descri¢do de aeronaves em manobra.

Seja um sistema de coordenadas em R? com eixos x¢ (horizontal) e z° (vertical),
adotando um modelo CTM para o agente lider temos que seu estado é composto por
cinco varidveis:
qi
Sk
@ |, (177)

b
Sk

>

Wi

onde g%, q° sdo respectivamente as coordenadas do agente lider no eixos 2% e x°

sb sdo as suas velocidades também nos eixos z¢ e x?

,8%e
e wyi € o angulo de movimento no
plano. Temos entdo que a dindmica do agente lider € descrita pelo seguinte modelo em

espaco de estados:

L omGal o o=l o) Toszr 00
1 cos(Tiwi) 0 —sin(Towy) 0 ! ;
1 sin(Tyw,) 0 cos(Tywy) O 0 ’

[ 0 0 0 0 L L 0 R

(178)
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sendo T, o periodo de amostragem e 7, € R? um ruido branco gaussiano com média nula
e covariancia (). Para as simula¢des foram adotados os valores de T, = 0.1 e () = 1015.
Novamente deseja-se conduzir uma rede com N = 10 nés mdveis para um compor-
tamento de flocking e seguindo a trajetoria do agente lider, considerando uma distancia
entre nds de D = 7.5 e raio de interagdo p = 10.5. A dinamica dos nds segue o modelo de
integrador duplo e o estado inicial dos nds da rede foi escolhido como realizagdes

de uma VA com pdf uniforme de média nula e covariancia P; dada por:
P: & diag{70,70,1,1} . (179)

Para efetuar medidas os nds da rede empregam exclusivamente sensores de posi¢ao,

resultando no seguinte modelo de medicao:

n = H n,k
Znk T+ v k (180)
n = 1,..,N.
sendo z,,; € R? e a matriz H dada por:
1 0 00O
H = (181)
001 00

Os ruidos de medigdo v, , foram escolhidos como gaussianos com média nula e covari-
ancia R = I».

Foram simulados experimentos onde a posi¢do e velocidade do lider foram estimadas
através do DEKF em cascata com a lei de controle (substituindo o DKF pelo DEKF
no passo 3 do Algoritmo|[6)). Os parametros para lei de controle flocking foram os mesmos
adotados para o exemplo linear, seguindo a Tabela ]

As simulagdes foram repetidas para 500 rodadas independentes de Monte Carlo, to-
mando assim a média dos resultados obtidos. Para comparagdo os experimentos também
foram simulados com a substituicio do DEKF por uma solu¢do centralizada, onde foi
aplicado KF Estendido agregando as medidas de todos os nds. Entretanto, verificou-se
nas simulacdes que a partir de uma estratégia centralizada por aproximacao linear como
o KF Estendido ndo foi possivel obter uma solucio para o problema, tendo em vista que
gerou-se problemas mal condicionados numericamente. Foi observado que isso ocorreu
devido aos erros de linearizacdo associados ao fato de trabalharmos com um sistema de
dimensao elevada tendo em vista o grande nimero de medidas no caso centralizado. A
partir desse fato evidenciou-se outra vantagem das estratégias distribuidas: em geral elas
conduzem a problemas melhor condicionados numericamente frente a estratégias centra-
lizadas.

O DEKF em cascata com o controle flocking cumpriu seu objetivo, conduzindo a rede
mével para um comportamento flocking. Como exemplo na Figura 23] é apresentada a

trajetéria do lider para uma das rodadas de simulagdes e a configuragdo inicial (¢(0)) e
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final da rede (¢ > 0) resultante. Ja nas figuras (24)) e (25)) sdo apresentadas a posicao (g*
e g°) e velocidade real (s e s®) do lider comparadas com as estimativas para um dos nés
da rede (n6 n = 4). Através da comparacdo das trajetérias podemos notar que o erro nas
estimativas para esse né foi pouco significativo, comportamento repetido para os demais
noés da rede.

Apesar de as estimativas apresentarem erro médio pequeno, o erro médio quadratico
considerando todas as rodadas de simulacdo nao apresenta convergéncia como no caso
linear, oscilando entre valores na ordem de 13d B, conforme exemplificado na Figura

Elocal

que apresenta o MS paraondén = 7.

Figura 23 — Resultado da aplicacdo do controle flocking em cascata com o DEKF: confi-

guracdo inicial da rede ¢(0), configurac@o final ¢(t > 0) e trajetéria do lider ¢" (¢).
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Fonte: do autor

Figura 24 — Comparacdo entre a posicio real do lider (¢g* e ¢°) e a estimada para o n6
n =4 (q$ e ¢4) através do DEKF.
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Por fim, as simulacdes também foram repetidas para o caso onde os nés conheciam
precisamente a posicdo e velocidade do agente lider a cada instante de tempo, possibi-
litando determinar o erro de trajetéria conforme (I76). Na Figura [27)é mostrado o erro
de trajetéria resultante da média das rodadas de simula¢do. Podemos notar que o erro
resultante foi elevado em comparagdo ao caso linear, também em decorréncia do erro de

linearizacao do DEKF.

Figura 25 — Comparagio entre a velocidade real do lider (s® e s®) e a estimada para o n6
n = 4 (8% e 8) através do DEKF.
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Fonte: do autor

Figura 26 — MSE local paraoné n = 7.
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Figura 27 — Erro de trajetéria (T76)) resultante para o DEKF.
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7 CONCLUSAO

No trabalho desenvolvido foi estudado o problema de estimacdo do estado de um
sistema dinamico através de medidas oriundas de uma rede multiagente de sensores. Foi
concentrada aten¢do em técnicas distribuidas para esse problema, sendo detalhadamente
estudado o Filtro de Kalman Difuso (DKF). Como contribui¢io do trabalho, foi proposta

a utilizacdo do DFK em cascata com o algoritmo de controle flocking.

Nos capitulos iniciais foram abordados fundamentos do problema classico de estima-
cdo de estado de um sistema dindmico. A partir desse problema cléssico, foi apresentada
a sua extensdo para o caso em que as medidas sdo obtidas através de uma rede multia-
gente de sensores. Foram discutidas as diferencgas entre as possiveis solugdes para esse
problema que podem ser classificadas sob dois critérios: a centralizagdo e a cooperacao.
O primeiro desses critérios distingue as solu¢cdes como centralizadas, quando h4 um tnico
no responsavel por coletar todos os dados da rede e determinar a estimativa para o estado
do sistema, e distribuidas, quando cada né localmente obtém a sua estimativa. Ja o crité-
rio de cooperagdo divide as solugdes entre cooperativas, quando existe compartilhamento
de informacdo entre 0s nds, e ndo cooperativas dispdem exclusivamente de suas medidas
para resolver o problema de estima¢do. Considerando que as solucdes que se classificam
como distribuidas e cooperativas impdem diversas vantagens na solu¢do de um problema
de estima¢do multiagente, nosso maior interesse ao longo do trabalho residiu nesse tipo

de solucdo.

Ap6s essa discussao preliminar foram apresentados os detalhes do DKF que consiste
em um dos principais algoritmos distribuidos e cooperativos de estimagao de estado pre-
vistos na literatura. O estudo do DKF englobou uma revisdo sobre formas equivalentes
do algoritmo e andlise de desempenho médio e desempenho médio quadratico. Também
foram discutidas regras de construcao para a matriz de difusdo sendo proposta pelo autor
uma extensdo da Regra de Hastings para o caso multidimensional. Considerando que o
DKEF ¢ restrito ao caso de sistemas lineares e gaussianos, foi ainda estudada uma adapta-

¢do do algoritmo para o caso ndo linear, o Filtro de Kalman Difuso Estendido.

Em seguida foi estudado como o DKF pode ser utilizado em conjunto com o controle

flocking, um algoritmo de controle que visa conduzir uma rede movel de nés para um
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comportamento de grupo descrito como flocking. Na formulagdo original do controle
flocking é necessario que a rede movel siga a trajetoria de um sistema de referéncia e em
geral admite-se que todos os nds conhecem o estado de tal sistema. Foi detalhado como
o DKF pode ser aplicado em cascata com esse algoritmo de controle para que cada n6 da
rede movel estime a trajetéria do sistema de referéncia.

Por fim, foram apresentadas simula¢des envolvendo a aplicacdo do DKF inicialmente
considerando sistemas de nds estiticos e em seguida em redes moveis sujeitas ao algo-
ritmo de controle flocking. Como trabalhos futuros, destaca-se que a aplicacao de técnicas
de estimacdo de estado multiagente em algoritmos de controle € um campo em expansao
dentro da drea de sistemas de controle. Sendo assim, € interessante explorar a aplicacao
em outros algoritmos de controle de formacdo ndo s6 do DKF, mas também de outras

estratégias distribuidas de estimagdo de estado.
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APENDICE A INFORMAGCOES COMPLEMENTARES SO-
BRE O ALGORITMO DE CONTROLE FLOCKING

Seguindo o apresentado em (OLFATI-SABER| [2006), sdo discutidos detalhes para a
construgdo da fungdo de potencial coletiva ®(q) e o gradiente u resultante. Também
é apresentada a regra de constru¢o para a matriz de consenso de velocidade A(q). E
assumida uma distancia desejada entre os nés D e uma raio de interacdo p. Ainda é

apresentado na Tabela 2{um resumo de todos os pardmetros do algoritmo.

A.1 Funcio ®(q) e ud

Para definir a fun¢do ®(q) iremos necessitar de uma série de defini¢des preliminares.
Primeiro definimos uma fungéo o(.) : R™ +— R*:
A 1 -

o(2) 2 |lslls = = |VI+olHP — 1] (182)
onde ¢ € um pardmetro positivo entre 0 e 1. Também definimos uma fun¢do de atra-
¢do/repulsio 1,(+) : RT — R cujo minimo global se dd em ||D||, e possui um valor
constante para ||p||,. Um exemplo de fun¢do com essa caracteristica é mostrado na Figura

28l

Uma possibilidade para construir a fungdo v, (z) é como a seguinte integral:

z

Va(2) = o(s)ds . (183)

I1Dllo

onde por sua vez a fung@o ¢(.) é definida como:

G(2) 2T (ﬁ) % [(a+ b)\/ﬁ +(a— b)} . (184)

sendo a e b sdo dois pardmetros positivos e a fungio I'(-) definida em termos do pardmetro

h entre 0 e 1 como:

1, 0<z<h,

I(z) 2 {05 [1 + cos (ﬁ - Z)] h<z<1, . (185)

0, caso contrario.
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Finalmente, a fun¢do ®(q) é definida como:

1 N N
£ > Yallan—alls) - (186)

n=1 [=1
l#n

N\

Uma propriedade importante da fungio ®(q) é que ela ndo apresenta singularidades para
configuragdes g em que dois nds possuem a mesma posi¢do, ou seja g, = g;.

O termo de gradiente para o n6 n resultante de uma fungdo potencial coletiva conforme
(I86)) é entdo dado por:

(95 — 4n)

olla; — anll®

(187)

= =9 0) = 3 6 (lay ~ anlle) =

FENR

sendo portanto fun¢do somente da posi¢do dos nés dentro da vizinhanga N,,.

Figura 28 — Exemplo de fung¢do 1, (z).
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Fonte: (OLFATI-SABER, [2006)

A.2 Matriz A(q)

Diversas sdo as escolhas possiveis para a matriz de consenso A(g). Em (OLFATI-

SABER| 2006)) o autor propde a utilizacio da seguinte regra de construgdo:

T (M) .y
anl(Q) = ||10”0 ’ 7

0, caso contrario.

, (188)
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A.3 Resumo dos parametros da lei de controle flocking

Tabela 2 — Resumo dos pardmetros da lei de controle flocking

Parametro

Descrigao

distancia desejada entre nés vizinhos
raio de interacao entre nds

ganhos da realimentacio de navegacdo
pardmetro da fungdo o (+)

pardmetros da fungdo ¢ (+)

parAmetro da fungio I" ()
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