DOI: 10.48011/asba.v2i1.1528

Aplicacao de um filtro de Kalman estendido
para estimacao de massa veicular variante no
tempo

Alice N. de L. Medina* Raony M. Fontes *
Daniel D. Santana* Reiner Requiao *

* Escola Politécnica, Universidade Federal da Bahia, BA, (e-mail:
raony@ufba.br).

Abstract: This work evaluates the application of an extended Kalman filter (EKF) in the
estimation of vehicle mass. The study vehicle is a truck simulated in a computer environment
in order to allow varying it’s mass during the simulation to attest to the performance of the
proposed state estimator. The EKF is tested on three different models proposed in the literature
in order to determine the best configuration for the implementation. The results suggest a great
sensitivity of the filter to changes in the component of the equation of motion related to the force
performed by the vehicle and in the variance of the inverse of the mass, presenting a maximum
deviation predominantly in the interval of +5% of the desired value, for the mass estimation,
in addition to following the changes in mass with a convergence of about 25 s.

Resumo: Este trabalho avalia a aplicacdo do filtro de Kalman estendido (EKF) na estimagao
da massa veicular. O veiculo de estudo é um caminhao simulado em ambiente computacional, de
forma a permitir variar sua massa durante a simulacao para atestar o desempenho do estimador
de estados proposto. O EKF ¢é testado sobre trés modelos diferentes propostos na literatura, de
maneira a determinar a melhor configuragdo para a implementagao. Os resultados sugerem uma
grande sensibilidade do filtro as mudangas na componente da equagao de movimento referente
a forca desempenhada pelo veiculo e na variancia do inverso da massa, apresentando um desvio
méaximo predominantemente no intervalo de +5% do valor de referéncia, para a estimagéo de

massa, além de acompanhar as mudancas de carga com convergéncia em cerca de 25 s.
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1. INTRODUCAO

Um dos sub-segmentos da economia que vem crescendo
no Brasil é o de transportes. De acordo com o IBGE
(Brasil (2015)), neste sub-segmento, houve um crescimento
percentual de 4,4% no primeiro trimestre de 2017 em
relagao ao mesmo trimestre do ano anterior. A importancia
do setor seguiu crescendo no anos seguintes e, em 2018, a
frota circulante de caminhdes no Brasil teve um acréscimo
de 12,59% em relacdo aos ultimos 5 anos (Sindipecas
(2019)). Devido a tendéncia de crescimento desse setor, é
esperado que o nivel de complexidade e custo das operagoes
também aumente.

Entretanto, um dos fatores que inibe o crescimento mais
acelerado desse setor se da pelos custos relacionados ao
descumprimento de normas de carga maxima, devido ao
desconhecimento do carregamento da frota em tempo real.
O Conselho Nacional de Transito (CONTRAN) estabelece
restrigdoes sobre o peso bruto e por eixo para veiculos
comerciais circularem em vias terrestres, com intuito de
prezar tanto pela conservagao do automével quanto da
pista (CONTRAN (2006)).

Essas restrigoes sao baseadas em informagoes do Departa-
mento Nacional de Infra-estrutura de Transportes (DNIT),
que notifica que a circulacao de veiculos com carga superior
aquela para qual suas componentes foram dimensionadas
geram: danos aos eixos, molas e freios, aumentam a pro-
babilidade de acidentes devido ao desgastes dessas pegas,
além de multas a empresa decorrentes do descumprimento
da norma (Departamento Nacional de Infra-Estrutura de
Transportes (2006)). O DNIT também anuncia que a
circulagao de um veiculo com carga superior a 20% do
estabelecido, dobra o efeito dela sobre a via, o que gera
um custo de manutencao e conservagao desta.

Diante desse cendrio, pode-se afirmar que o controle e co-
nhecimento da massa veicular é capaz auxiliar na redugao
de custos e aumento da vida util das frotas e das rodo-
vias. Como alternativa para remediagao desse problema,
diversos estudos vém sendo desenvolvidos na aplicacao de
métodos que viabilizam a estimagao de massa veicular sem
a necessidade da aplicacao de novos sensores ou balancgas.
Como um dos destaques, alguns trabalhos apresentam o
uso do Filtro de Kalman Estendido (EKF - Fztended Kal-
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man Filter) como uma técnica eficaz para disponibilizacao
da massa veicular em tempo real.

No contexto académico, pode-se destacar o trabalho de
Vincent and Ilya (2005), em que foi proposto um Modelo
de Controle Preditivo (MPC - do inglés Model Predictive
Control) para a velocidade e aplicado em conjunto com
o EKF para estimagao de massa constante e inclinacao
da pista, considerando como medigao apenas a velocidade.
Além disso, é discutida a relagao entre a covariancia da
medigao e a qualidade da estimacao dos estados. Por
sua vez, Lundin and Olsson (2012) utilizam o EKF na
estimacao de massa e inclinacdo em um veiculo de passeio,
usando medigoes de torque, velocidade e aceleragao. Nesse
trabalho o veiculo é submetido a testes em diversas condi-
¢oes, como pista com grande variacao de inclinagao, pista
de cascalho e adicionando um trailer ao veiculo, discutindo
o impacto dessas condigoes no resultado da estimacao.

Em Holm (2011), o autor faz uso de um amplo sistema
de medicoes das variaveis do processo como torque, velo-
cidade e aceleragao, e propoe uma discussao sobre a qua-
lidade da estimagao com e sem a utilizagao da medicao da
inclinagao, fornecendo um resultado mais preciso quando
ela é usada. Em Sun et al. (2016) apresenta-se a aplicagao
de dois métodos, EKF e Minimos Quadrados Recursivos
(RLS - do inglés Recursive Least Squares) para estimagcao
da massa de um 6nibus de motorizacao hibrida com vari-
acao da massa dada pela entrada e saida de passageiros.
Nesta aplicacao, o uso do EKF na estimacao de massa
possibilitou uma convergéncia em cerca de 150 segundos.

J& o trabalho proposto por Kidambi et al. (2014) traz uma
andlise de estimacao de massa e inclinagao veicular, com-
parando quatro métodos de estimacao: EKF; RLS; Obser-
vador de Grau Dindmico (DGO - do inglés Dynamic Grade
Observer); e um método proposto pelo autor chamado
Massa e Inclinacdo Paralelas (PMG - do inglés Parallel
Mass and Grade). O uso do método PMG destaca-se em
relagao aos demais em condigoes de dindmica de inclinagao
intensa e quando nao ha uma boa estimativa inicial dos
estados. O EKF nao se mostrou tao eficaz nessas condi-
coes, sendo recomendado em casos em que sao fornecidas
melhores estimativas iniciais ao filtro. Em Lingman and
Schmidtbauer (2003), sdo estimadas massa e inclinagao
simultaneamente em um veiculo de 50 tonelada através
do EKF, usando uma equagao de movimento simplificada.
O trabalho comprova a eficidcia do estimador de estados
comparando os resultados em ambiente computacional e
em um veiculo verdadeiro.

Frente ao cenario exposto, pode-se destacar que o EKF tem
sido uma das principais solugoes estudadas no campo de
estimagao de massa veicular, em alguns casos combinado
com outras ferramentas, a exemplo do RLS, conforme de-
monstrado pelos autores Kidambi et al. (2014) e Sun et al.
(2016). Além disso, o estimador demonstra-se compativel
com diversos modelos de veiculos, desde carros de passeio
(Lundin and Olsson (2012)) a caminhdes (Lingman and
Schmidtbauer (2003)).

Entretanto, é reforcado nos trabalhos a importancia de um
sistema de medigao complexo, que permita o fornecimento
de grandezas que podem ser de dificil acesso, como acelera-
¢ao, torque do motor ou do pneu, injecao de combustivel,

velocidade, entre outras. Além disso, a concentracao dos
estudos estd na afericao da massa veicular em condigao
constante, deixando uma lacuna no campo de variagao de
massa.

Com base no exposto, este trabalho visa apresentar um
estimador de massa veicular variante no tempo, utilizando
como medigao apenas a velocidade do veiculo. No trabalho,
é exposta uma comparagao sobre a utilizacao de modelos
de dinamica veicular presentes na literatura (Holm (2011);
Lundin and Olsson (2012); Sun et al. (2016)) no projeto
de um EKF para estimacao da massa de um caminhao
sugador. Os resultados da simulagdo dos modelos para
estimagao da massa sao apresentados e é realizada uma
analise da sensibilidade da estimacao da massa com relagao
aos parametros de um desses modelos e & sintonia do filtro.

2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 Modelo Dinamico do Veiculo

Para determinacao da equagao de movimento de um vei-
culo, analisa-se a composi¢ao das forgas longitudinais que
atuam sobre ele, através do diagrama de corpo livre con-
forme esquematizado na Figura 1. A forca despendida pelo
veiculo na dire¢ao do movimento é denominada F), e as
forgas contrarias estao associadas & componente peso no
eixo x, F,, devido & inclinagao 6, a resisténcia aerodina-
mica, F,,, e a forca associada ao atrito, conhecida como
resisténcia ao rolamento, F;.

Figura 1. Diagrama de forcas longitudinais atuantes no
veiculo.

Dessa forma, a relagao entre as forgas baseada na segunda
lei de Newton é descrita em (1).

m-0=F,—Fuy — Fet — F} (1)
Entretanto, os autores Holm (2011), Lundin and Olsson
(2012) e Sun et al. (2016) aplicam consideraces e as-
sumem hipoteses diferentes em seus modelos quanto a
entrada do sistema, caracteristicas da dinamica veicular
e manipulacgoes algébricas, o que torna as equagoes finais
de movimento distintas, conforme apresentado em (2), (3)
e (4), respectivamente, em que ; representa o inverso da
massa e vy, vy, € vg sao as velocidades dos respectivos
autores.
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A Tabela 1 apresenta as informacoes dos parametros que
compoem os modelos descritos anteriormente.
Tabela 1. Informagoes parametros das equa-
goes (2), (3) e (4).
Varidvel Nome Unidade Valor
Ug Relagoes de Transmissao 1/m 22,75
g Rendimento Ad. 0,8
Par Densidade do ar Kg/m3 1,225
Vw Velocidade do vento m/s 1,667
Ay Area frontal do vefculo m? 6,8
Cy Coeficiente de arrasto Ad. 0,95
g Aceleragao gravitacional m/ s> 9,81
m Coef. rolamento total Ad. 0,013
r Raio do pneu m 0,506
my Massa, rotacional Kg 134,9
1 Coef. rolamento vazio Ad. 0,0076
f2 Coef. rolamento cheio Ad. 5,6-10~5

Quanto as hipdteses assumidas pelos autores, Holm (2011)
considera que as componentes rotacionais oriundas das
relagbes de transmiss@ao entre pneu e motor fazem parte
da equacao do movimento. Dessa forma, o autor obtém
o torque do motor (T,,) através do torque dos pneus,
fornecido pelo sistema de medicao do veiculo em que sao
aplicados seus testes, de forma a considerar T, como a
entrada do sistema. Além disso, Holm (2011) também
utiliza a relago trigonométrica descrita em (5) onde y é o
arctan(p) para auxiliar na definigdo de um dos estados.

sin(0 + y) 5)

sin(#) + cos(f) - tan(y) = cos(y)

As consideragoes feitas por Lundin and Olsson (2012) e
Sun et al. (2016) em (3) e (4), respectivamente, apresentam
algumas semelhancas, uma vez que ambos optaram pela
escolha do torque nos pneus (7}.) como entrada do sistema,
nao utilizando as relagbes de transmissao do veiculo e
sem aplicar a manipulagio algébrica apresentada em (5).
Como diferengas, Lundin and Olsson (2012) consideram
a velocidade do vento (v,,) na componente da resisténcia
do ar, ao contrdrio de Sun et al. (2016) que nao fez
essa suposicdo. Além disso, Sun et al. (2016) fazem uso
de dois fatores, f; e f2, para descrever a resisténcia ao
rolamento, enquanto Lundin and Olsson (2012) aplicam
um coeficiente vinico (u) referente a essa resisténcia.

2.2 Representacao em Espaco de Estados

A definicdo dos estados é feita de forma a analisar as
varidveis que se deseja conhecer ou que componham o
sistema de medigao. Dessa forma, as representagoes dos
modelos descritos em (2), (3) e (4) tratados nesse trabalho
seguirao o que foi assumido pelos seus respectivos autores.
Assim, o primeiro estado é definido como a velocidade,
que nesse caso serd generalizada para os trés modelos
como sendo v, mas distinguida quando necessario destacéa-
los, logo, 1 = v; e segundo estado denominado como

x9 = 1/m, uma vez que é o principal objeto desse trabalho
determinar o valor da massa. A escolha de x5 é feita com
intuito de facilitar a linearizacdo dos modelos (Lundin and
Olsson (2012)).

Para Lundin and Olsson (2012) e Sun et al. (2016), o
terceiro estado é considerado como sendo a inclinagao,
ou seja, x3 = 6. Entretanto, em Holm (2011), devido
as manipulagoes trigonométricas apresentadas em (5), a
representacao é dada por x3 = sin(6 + B,). Conforme
definicdo dos autores, a entrada do sistema em (2) é o
torque no motor (7,,), enquanto que em (3) e (4) é o
torque nos pneus (7;.). Nas equagoes em espago de estados,
tanto T, e T, foram nomeados por u. Dessa maneira, as
representacoes em espaco de estados discreto de (2), (3) e
(4) sdo dadas como segue:
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Para efeitos de simplificacdo, os componentes da resis-
téncia aerodinamica foram agrupados em «s conforme
g = % - pair - Cq - Ay. Para a representagio do sistema em
espago de estados, é adicionada uma incerteza associada
a entrada dada por w,, e wi(k), wa(k), ws(k) sdo ruidos
brancos de x1, T2, x3, de média zero e distribui¢do normal
com variancia conhecida.

(9)

zr, =[100]xr +w,
Uma vez que, para a aplicagao estudada, é considerado que
apenas a velocidade serd medida, a equacao de medigao
serd dada por (9), onde w, é um ruido branco de média
zero e distribui¢ao normal com covariancia conhecida para
medicao zj.

2.8 Filtro de Kalman Estendido Discreto

O filtro de Kalman é um estimador de estados recursivo,
sendo um dos mais empregados em problemas académicos
e possuindo uma vasta aplicacao nas areas de navegacao
auténoma e assistida (Welch and Bishop (2006)). Sua ver-
sao tradicional, entretanto, é muitas vezes insuficiente para
para tratar algumas aplicacoes, necessitando de versoes
mais robustas ou acompanhado de outros estimadores de
estado, como RLS, por exemplo. No estudo em questao,
uma vez que as Equagoes Diferenciais Ordindrias (EDOs)
da aplicacao escolhida sdo nao lineares, faz-se necessario
utilizar uma abordagem complementar do filtro de Kalman
(KF - do inglés Kalman Filter), sendo escolhido o filtro de
Kalman Estendido.

Dado o sistema de equagoes nao linear discreto
x(k) = f(x(k —1),u(k = 1), w(k —1))
z(k) = h(x(k), v(k))

] ,



em que x(k) é um vetor dos estados no instante k, con-
forme expresso em (12), e u(k—1) é o vetor correspondente
ao sinal de entrada. Ambas as equacoes de estado em
(10) e medicdo em (11) tém ruidos brancos de média
zero e covariancia conhecida associados a elas, sendo eles
representados por w(k — 1) e v(k), nessa ordem.

A
X = (22
Zzs3

Conhecendo as equagdes do modelo e da medigao, con-
forme foi apresentado por (10) e (11), o EKF atua com
as etapas de predicao e correcao de forma reduzir o efeito
do ruido na medigao e estimar parametros desconhecidos.
A primeira etapa é responsavel por predizer os estados do
sistema, usualmente sendo chamada de estimacao a priori
(X7), e calcular a matriz de covaridncia do erro a priori
(P7).Em (13) e (14) sdo descritas as equagoes dessa etapa,
sendo Q a matriz de covariancia do processo.

(12)

A etapa de correcdo, por sua vez, utiliza a estimacao
a priori e o valor da medi¢ao, gerando a estimagao a
posteriori (%), além de calcular a matriz de ganho de
Kalman (K) e atualizar a matriz de covariancia do erro
(P). Em (15), (16) e (17) s@o expressas as operacoes
realizadas nessa etapa, em que R é a matriz de covariancia
da medicao e I é uma matriz identidade com dimensao
correspondente ao ntimero de estados.

%7 (k) = f(x%(k —1),u(k —1),0) (13)

P (k)=A(k)-P(k—1)-AT(k) + W(k)-Q(k — 1) - WT (k)

(14)

K(k) = P~ (k) H'(k) (15)
 (H(k)-P=(k) - HT (k) + V(k) - R(k) - VT (k)

x(k) = %7 (k) + K(k) - (z(k) — h(x™ (k),0)) (16)

P(k) = (I-K(k) - H(K)) - P~ (k) (17)

A é a matriz dos estados e H da medigao. As matrizes W
e V correspondem a Jacobiana das equagoes do modelo
e da medicdo em relacao aos seus respectivos ruidos.
Destaca-se que o valor atribuido a Q e R estao associados
inversamente a confianca da estimacao em relagao ao
modelo e a medi¢ao, nessa ordem.

3. METODOLOGIA

Neste trabalho, é apresentado um estudo de caso em que
um caminhao sugador estd em movimento num trajeto
plano e variando a massa em trés instantes durante 5
minutos. O veiculo inicia com massa total igual a 11
toneladas, variando para 10 toneladas, 10,5 toneladas e
9 toneladas nos instantes t = 75 s,t = 150 s e t = 225 s.
A variacdo tipo degrau para a massa foi escolhida devido
as caracteristicas da dinamica veicular a qual o caminhao
sugador estd normalmente submetido, uma vez que o
mesmo costuma rodar longas distancias com a mesma
massa, fazendo grandes decréscimos e acréscimos de carga
em pontos especificos. As simulagoes foram realizadas em
ambiente computacional e as rotinas feitas em cdédigo

aberto na linguagem Python. Os dados experimentais do
veiculo foram gerados usando as equagoes de movimento
em (2), (3) e (4), sendo considerado que a velocidade é o
tnico estado medido, conforme expresso por (9).

Para geragao dos dados experimentais, os valores de massa
e inclinagdo em cada instante foram definidos, de forma
que a massa varia em 3 instantes enquanto a inclinagao
permanece constante. Para as entradas ug(k), ur(k) e
ug(k), foram construidos sinais dente de serra cujos pi-
cos estao associados ao estado estaciondrio da entrada de
cada modelo e ajustados de forma a tornar os perfis de
velocidade entre os modelos semelhantes. Esse ajuste foi
realizado tanto para garantir condigoes de dindmica se-
melhante entre os modelos, sendo nesse caso representado
por uma velocidade méxima entre 60 km/h e 80 km/h,
quanto para garantir um perfil de direcao realista para
o estudo de caso. A dindmica do veiculo é atualizada a
cada iteracao com a medicao anterior de velocidade, os
valores de referéncia dos estados ndo medidos (z2 e x3) e
o respectivo sinal de entrada de cada modelo.

O EKF ¢ iniciado com a seguinte condigao dos estados:
x1=1-m/s, x2 = 15055 - Kg~1 e x5 = 0.0038 - rad. A cada
iteragdo, o filtro usa a ultima medicao de velocidade. Uma
vez que, para o objeto de estudo, o sistema de medigao
nao ¢ alterado, a matriz H é considerada constante. Além
disso, para fins de simplificacdo, as matrizes Q e R também
foram assumidas constantes e, com base na covariancia da
estimativa inicial do EKF, suas sintonias sao definidas por

(18) e (19).

3 0 0
Q= |05,73-10711 0 (18)
0 0 1.03-107%
R= [}] (19)

A Figura 2 demonstra o funcionamento do filtro de Kalman
estendido para a aplicagao em questao.

Velocidade, massa e
| inclinagdo do veiculo

! Veiculo Filtro de Kalman
Estendido
Equagao diferencial Vimedid
ordinaria — /_\ _—
Ultima Estados
es;éng;(gia Predicio Corregao estimados
| Sinal de

entrada

M

Figura 2. Diagrama do funcionamento do EKF e geracao
dos dados experimentais.

Assim, o EKF atua nas etapas de predicdo e correcao
conforme expresso por (13) & (17) para estimagao da massa
e inclinacao.

Com os resultados da estimac@o obtidos, esse trabalho
se propoe a realizar duas andlises. A primeira delas é
comparar os 3 modelos representados de (2) a (4) na
aplicacao de estimacdo da massa utilizando o filtro de
Kalman estendido. Uma vez que o foco deste trabalho é



na afericao da massa, nao sao feitas andlises relacionadas
ao resultado da estimacao de x1 e 3.

Na segunda andlise, um dos modelos é selecionado e a
ele sao aplicados erros de modelagem sobre as forcas
que compoem a equacao de movimento e as matrizes de
covariancia em (18) e (19), com objetivo de avaliar seu
impacto na estimacao de massa.

4. RESULTADOS
4.1 Desempenho do Filtro na Estimacdo da Massa

A partir das condigdes informadas na se¢do de metodolo-
gia, o EKF foi aplicado na estimacao de massa utilizando
os 3 modelos apresentados anteriormente. Os resultados
sao expostos na Figura 3.
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Figura 3. Resultado da estimacao de massa com EKF
usando diferentes equagoes de movimento. Em (a) é
apresentado um comparativo dos trés modelos quanto
a estimacao da massa e o valor de referéncia durante
o tempo de simulacdo, enquanto em (b) é exposto a
porcentagem de desvio de cada modelo e uma regiao
de aceitacao de £5 %.

Na Figura 3(a), é apresentado o resultado da estimagao da
massa com cada um dos modelos. Nota-se que os modelos
tém bom desempenho em alcangar o valor da massa de
referéncia, tanto nos instantes em que ocorrem acréscimo
quanto decréscimo de massa.

Em andlise complementar através Figura 3(b), esse desem-
penho fica mais evidente, uma vez que, com excecao dos
primeiros segundos da estimagao e logo apds as mudangas
de massa, a estimagao permanece majoritariamente dentro
da regido de aceitagdo (£5%). O erro inicial elevado se
trata do periodo de aprendizagem do filtro, uma vez que
a condigao inicial é distante do valor de referéncia. Os

pontos de pico em t = 7Hs , t = 150s e t = 225s sao
os de variacao de massa, mas segundos apds esses pontos
a estimacao volta a acompanhar o novo valor de referéncia.
Além disso, apds a primeira variagao de massa, nota-se que
em cerca de 25 segundos o erro se torna menor que £5 %
e permanecem dentro da regiao de aceitacao estabelecida

Na Tabela 2 sao apresentados alguns indicadores de de-
sempenho da estimagao de massa. O primeiro deles é a In-
tegral do Erro Quadratico (ISE - do inglés Integral Square
Error), conforme expresso em (20). e(t) é a diferenca entre
a referéncia e a estimacao da massa no instante t. O
segundo indicador, apresentado em (21), é a Integral no
Tempo multiplicado pelo Erro ao Quadrado (ITSE - do
inglés Integral of Time multiplied Square Error). Por fim,
o terceiro indicador informa o percentual de tempo em que
a massa esteve dentro do intervalo de aceitagao de +5%

do valor verdadeiro.
o0
/ e2(t)dt
0

/OOo t-e2(t)dt

Tabela 2. Indicadores da estimacao com cada

(20)

(21)

modelo.
Indicadores Holm  Lundin Sun
ISE (108 - Kg2 - s) 3,19 2,21 2,84
ITSE (1079 - K¢2 - s?) 10,6 6,23 8,68
Faixa de aceitacao (%) 64,33 75,66 68,33

Assim, com analise da Figura 3 e da Tabela 2, fica evidente
que, dentre os trés, o modelo de Lundin and Olsson
(2012) apresentado em (3) demonstrou uma estimacao
mais assertiva e rapida quando comparado aos outros dois.
O ISE e o ITSE desse modelo tém os menores valores e a
maior porcentagem da faixa de aceitagao.

Isso evidencia que a estimacao demonstrou uma convergen-
cia mais rapida e em valores mais préximos da massa de
referéncia para o modelo em (3), além de permanecer mais
tempo dentro da regiao de aceitagao, quando comparado
aos modelos nas equagoes (2) e (4).

4.2 Andlise Mismatch

Na dltima subsegdo, o modelo descrito por (3) obteve
o melhor resultado na estimagao de massa para o caso
nominal, isto é, considerando o modelo ideal. Com intuito
de avaliar a robustez desse modelo, é feita uma anélise do
desempenho do filtro em cendrio de Mismatch, ou seja,
considerando o modelo usado para simular o caminhao
diferente do modelo implementado no filtro.

Dessa forma, os pardmetros do modelo em (3) serdo
variados para verificar a sensibilidade da estimagao da
massa a erros de modelagem. Uma vez que o modelo em
questao apresenta uma quantidade elevada de parametros
com incertezas distintas, eles foram agrupados como segue:

1
] = —

r

Cq-Af-
Qg = d 2f Par
a3 =g-p
Q4 =g



Dessa forma, a andlise Mismatch dos parametros da Ta-
bela 1 serd discutida a partir dos seus agrupamentos aj,
g, ag e ay. Com isso, foram implementadas variagoes de
+5%, £10% e 15 % sobre o valor dos agrupamentos o,
g, ag e ay. Para andlise do impacto do erro de modelagem
sobre a estimacdo da massa, foi escolhido o indicador da
ITSE dado por (21).

Aplicando os fatores a cada um dos parametros e man-
tendo os demais constantes, calcula-se o valor do ITSE re-
lativo a cada um dos casos, fazendo a diferenca percentual
entre o valor de cada ITSE e o ITSE da configuracao sem
erros de modelagem aplicado, nesse caso, o informado na
Tabela 2. Os valores de acréscimo e decréscimo percentual
sobre o valor sem erros de modelagem sao apresentados na
Tabela 3, em que os quatro agrupamentos foram alterados
com a faixa de valores citada.

Tabela 3. Porcentagem de aumento ou redu-
¢ao de ITSE normalizado apds alteragdo dos

parametros.

Desvio aplicado a1 a9 as oy
- 15% 27,16 0,44 1,12 -3,07
-10% 16,55 -0,28 0,75 -2,06
- 5% 7,63 -0,14 0,37 -1,04
+ 5% 6,60 0,13 -0,37 1,07
+ 10% 212,37 0,24 -0,75 2,17
+ 15% -1745 0,35 -1,12 3,31

Analisando o resultado dos agrupamentos «s e g,
percebe-se que a variagao aplicada tem relagao direta-
mente proporcional com o ITSE, que aumenta com o au-
mento do desvio aplicado. Os desvios aplicados no agrupa-
mento as referente a propriedades do veiculo, demonstrou
uma baixa sensibilidade do filtro a erros de modelagem,
uma vez que aplicando um desvio de —15% o ITSE da
estimacao da massa tem uma redugao de 0,44%, o que o
categoriza como o agrupamento ao qual o filtro é menos
sensivel a erros de modelagem. Isso pode indicar que a
estimagao de massa com EKF pode ser compativel com
diversos veiculos, uma vez que no desempenho do filtro
tem menos interferéncia a erros de modelagem associados
a caracteristicas do veiculo do que em outros agrupamentos
do modelo.

Os agrupamentos a3 e a4 demonstram sensibilidade um
pouco maior que as, dado que uma variagdo menor que
4% em moddulo ao aplicar um desvio de 15%. Nota-se
que o ITSE relativo de a3 tem uma variagao simétrica
apos aplicagao dos fatores no intervalo de variacao de
—15% e +15%. Os agrupamentos as e a4, no modelo,
estao relacionado com a inclinagao da pista e a baixa
sensibilidade do EKF a desvios desses agrupamentos, pode
estar associada a condicao inicial fornecida para o estado
r3 nao ter sido suficientemente boa, ou & auséncia de
medicoes acerca desse estado.

Por fim, a estimacdo da massa demonstrou maior sen-
sibilidade a erros de modelagem sobre agrupamento «;.
Algo interessante a se notar, é que o desvio aplicado tem
relacdo inversamente proporcional ao ITSE, de forma que
aumentar o valor do agrupamento em 15% provoca uma
reducao de 17,45% no valor do ITSE da estimacao. Para
efeitos praticos, essa reducao representa que a estimacao
da massa obteve uma convergéncia mais rapida e mais

proxima do valor verdadeiro. Uma vez que o agrupamento
ay tem relagdo com a entrada do sistema, o resultado
pode indicar que o EFK precise de valores de torque mais
elevados para melhorar a resposta da estimacao.

A mesma anélise foi feita, dessa vez aplicada as matrizes de
covariancia, ou seja, adicionando os mesmos fatores multi-
plicativos a elementos das matrizes R e Q apresentadas
em (18) e (19) e verificando a alteragdo percentual do
ITSE em relacao ao caso ideal. Na Tabela 4 o resultado
¢ apresentado, de forma que ¢, , gz, € gz, SA0 0S pesos que
multiplicam as variancias do modelo nos estados z1, x5 e
x3, respectivamente. Conforme exposto anteriormente, R
é a matriz de covariancia da medicao e, de forma anéloga,
o peso relacionado a variancia sera tratado pela variavel
r,.

Na Tabela 4 nota-se que o EKF ¢é sensivel a mudanca
de sintonia, tanto das matrizes de covariancia do modelo
quanto da medigao, uma vez que estao diretamente relaci-
onados a sintonia do filtro e estimacao da massa.

Tabela 4. Porcentagem de aumento ou redugao
de ITSE normalizado apds alteragao das ma-
trizes de covariancia do modelo e da medigao.

Desvio aplicado T2 Gz, Qo Qzs
- 15% -5,86  -13,06 33,11 -8,43
- 10% -3,97  -8,89 20,42 -5,55
- 5% -2,01  -4,53 9,49 -2,74
+ 5% 2,08 4,71 -8,29 2,68
+ 10% 4,22 9,59 -15,57 5,32
+ 15% 6,43 14,64 -22,00 7,91

Verificando, inicialmente, a influéncia dos fatores em 7,
sobre a estimagao da massa, percebe-se que o aumento
de 15% da covariancia gera um aumento de 6,43% no
ITSE. A matriz R estd associada ao grau de incerteza
da medicao da velocidade, ou seja, quanto maior for o
seu valor, maior serd o ruido presente na medi¢ao. O
aumento da covariancia faz com que, na etapa de correcao
do filtro, os dados experimentais sejam menos confiaveis,
o que prejudica a estimagao da massa, tornando-a mais
lenta. O caso contréario também é vélido, ja que a redugao
de 7, diminui o ITSE.

De forma semelhante, o ITSE da estimagao da massa tem
relagao diretamente proporcional ao elemento g,,. Esse
elemento é referente a variancia do modelo sobre o estado
da velocidade (x1) e reflete ao grau de confianga desse

estado. E interessante comparar os resultados do ITSE
de g, com os de r,, uma vez que ambos se referem a
velocidade. Dessa forma, é observado na Tabela 4 que,
quando aplicado um aumento de 15% as suas sintonias,
a covariancia do modelo da velocidade tem quase o dobro
do ITSE que r,. Isso mostra que o filtro é mais sensivel as
variancias na velocidade do modelo que na medida.

De forma contréaria a ¢,,, o erro da estimacao da massa
e variancia desse estado (g.,) tém relacdo inversamente
proporcional. A justificativa estd no fato de que uma
covariancia 15% maior representa uma menor confianga
na estimacao da massa, o que permite que o EKF tenha
um ganho maior e busque estimar massas mais distantes
da condicao inicial, uma vez que a confianga no modelo
é baixa. Pela observacao da Tabela 4, fica evidente que o
aumento de 15% provoca uma redugao de 22% do ITSE,



0 que representa uma estimagdao de massa mais rapida
e proxima da massa de referéncia. Por essa Tabela, é
perceptivel também que valores baixos na covariancia de
To pioram os resultados de estimacao, ja que a confianca
no modelo aumentou e as estimagoes de massa sao mais
préximas da condicdo inicial aplicada ao EKF, o que faz
com que o filtro leve mais tempo para atingir a massa
desejada.

Por fim, a variancia de x3 tem relagdo proporcional com
o ITSE, uma vez que uma reducao de 15% no valor dela
provoca um ITSE 8,43% menor. Dentre as variagoes no
ITSE sobre a varidncia do modelo, o filtro demonstrou
menor sensibilidade aquela associada & variacao de ¢,.
Uma das razoes para isso é a baixa variacao que esse
estado naturalmente tem, uma vez que, para a dinamica
estudada, a inclinacao assume pequenos valores. Sendo
assim, a variacao da sintonia desse estado tem efeito pouco
perceptivel na estimagao da massa.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados mostram que o filtro de Kalman estendido
apresentou desempenho satisfatorio na estimagao da massa
para um veiculo de carga variante durante a simulacao
com os trés modelos apresentados, dadas as condigoes
apresentadas. A estimacdo de massa com trés modelos
diferentes obteve comportamentos de sensibilidade a au-
mentos e diminuicoes de massa e permaneceram mais de
64% do tempo com erro menor +5%, além de alcancar
convergéncia 25 s apds a primeira variacdo de massa. A
utilizagédo dos modelos descritos nas equagoes (2) e (4) com
o filtro demonstraram resultados semelhantes no caso de
variacao de massa, obtendo indicadores de ITSE, ISE e
tempo na regiao de aceitagao préximos.

O modelo descrito na equagao (3), por sua vez, obteve
um resultado mais satisfatério comparado aos demais no
caso nominal, sendo mais rapido em determinar a massa de
referéncia nos primeiros segundos de simulagao. Em andlise
complementar feita sobre esse modelo acerca dos erros de
modelagem, a estimacao da massa se mostrou mais sensivel
a desvios no agrupamento denominado «g, referente a
forca do veiculo e menos sensivel aos de as, agrupamento
associado a suas caracteristicas dimensionais.

A andlise acerca da sintonia do filtro também comprovou
que a redugao do erro na estimacao estd relacionada ao
aumento da variancia do estado zo e a diminuicao da
variancia sobre x1, 3 € 7.

E importante destacar algumas limitagoes desse trabalho,
como as incertezas associadas aos parametros dos modelos,
a auséncia da medi¢ao da inclinacao e uma variedade
pequena de cendrios ambientais e de solo aos quais os
testes foram submetidos. Como sugestao para proximos
trabalhos, hd espago para propor um modelo de inclina-
cao que alterasse seu valor durante a simulacao, assim
como considerd-la uma variavel medida e aplicar outras
condigoes de dinamica veicular, para testar robustez do
modelo em outros casos. Além disso, a andlise Mismatch
poderia ser realizada em outros modelos, veiculos e em
um range maior de fatores para validar os resultados e
conclusoes apresentados nesse trabalho e verificar possiveis
nao linearidades.
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