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L1 İ = Vs → EDO+ ⇒Sistema HíbridoL1 Ï + 1C1 I = V̇s → EDOPedro Henrique de Rodrigues Quemel e Assis Santana Filtragem Estoástia para Sistemas Híbridos 7



IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias Filtragem EstoástiaSistemas HíbridosApliações em Robótia AéreaRob�s om patas

Adaptado de http://www.lara.unb.br/images/projets/quadrupede.png ehttp://www.oriomteh.om/mis/mis2/rhex.jpePedro Henrique de Rodrigues Quemel e Assis Santana Filtragem Estoástia para Sistemas Híbridos 8

http://www.lara.unb.br/images/projects/quadrupede.png
http://www.oricomtech.com/misc/misc2/rhex.jpe


IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias Filtragem EstoástiaSistemas HíbridosApliações em Robótia AéreaSistema de Controle em Rede (NCS)

Pedro Henrique de Rodrigues Quemel e Assis Santana Filtragem Estoástia para Sistemas Híbridos 9



IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias Filtragem EstoástiaSistemas HíbridosApliações em Robótia Aérea
Filtragem EstoástiaparaSistemas Híbridose suasApliações em Robótia Aérea

Pedro Henrique de Rodrigues Quemel e Assis Santana Filtragem Estoástia para Sistemas Híbridos 10



IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias Filtragem EstoástiaSistemas HíbridosApliações em Robótia AéreaInspeção aérea de linhas de transmissão de energiaManutenção periódiaProedimento aroAmbiente perigosoLongas distâniasNeessidade de loais depousoAdaptado de http://www.�ywausau.om/ontat061305.htmlPedro Henrique de Rodrigues Quemel e Assis Santana Filtragem Estoástia para Sistemas Híbridos 11



IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias Filtragem EstoástiaSistemas HíbridosApliações em Robótia AéreaMetasDetetar e ontornar falhas dos sensoresProver estimativas on�áveis da pose do sistema em ondiçõesdesfavoráveis de operação
⇓Paradigma de Modelagem de Sistemas HíbridosPedro Henrique de Rodrigues Quemel e Assis Santana Filtragem Estoástia para Sistemas Híbridos 12



IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias IntroduçãoIMMM3HSumário1 Introdução2 Sistemas a Múltiplos Modelos3 Sistema de Loalização4 Contribuições e Resultados5 ConlusãoPedro Henrique de Rodrigues Quemel e Assis Santana Filtragem Estoástia para Sistemas Híbridos 13



IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias IntroduçãoIMMM3HSistemas MMCaso partiular de sistemas híbridosUma das variáveis de estado disretas denota o modo deoperação do sistemaModo → de�ne o modelo matemátio que desreve a evoluçãoda porção ontínua do vetor de estadosEstimação adaptativa → mudanças estruturais e paramétriasSistemas dinâmios omplexosModelo únio: demasiadamente omplexo ou insu�iente�Dividir e Conquistar�: onjunto de sub-modelos mais simplesPedro Henrique de Rodrigues Quemel e Assis Santana Filtragem Estoástia para Sistemas Híbridos 14



IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias IntroduçãoIMMM3HFormas de representação

 

PSfragreplaements

ModeloModeloModelo1 2 M
Chave seletora

Entrada

Saída(a) Sistema MM sem transiçõesde modelo.   

PSfragreplaements

Modelo
Modelo

Modelo
ModeloModelo1 2

3
i

MEntrada Saída(b) Sistema MM om transições entre di-ferentes modelos matemátios.Pedro Henrique de Rodrigues Quemel e Assis Santana Filtragem Estoástia para Sistemas Híbridos 15



IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias IntroduçãoIMMM3HTransições Markovianas
Πk= {πi ,j} , πi ,j=Pr{mk=j |mk−1 = i}, i , j ∈ M,∀k ∈ N.
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IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias HDFFMHMFMHMF-2Trajetória das simulações
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IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias HDFFMHMFMHMF-2Teste preliminarVeri�ar se todos os �ltros estavam implementadosorretamenteMedidas perturbadas por ruído usualMesmos parâmetros para o M3H, o MHMF e o MHMF-2
Π̂0 HDFF, MHMF e MHMF-2 → ompleto desonheimentoM3H → onheimento perfeito
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IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias HDFFMHMFMHMF-2Desempenho dos �ltros
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IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias HDFFMHMFMHMF-2Magnet�metro perturbado
0 5 10 15 20 25 30 35 40

−40

−20

0

20

40

0 5 10 15 20 25 30 35 40
−20

0

20

40

0 5 10 15 20 25 30 35 40
−15

−10

−5

0

5
PSfrag replaements

m x[µT℄
m y[µT℄
m z[ µT℄ t [s℄Pedro Henrique de Rodrigues Quemel e Assis Santana Filtragem Estoástia para Sistemas Híbridos 41



IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias HDFFMHMFMHMF-2Comparação entre o FKE e o MHMF-2
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IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias HDFFMHMFMHMF-2Desempenho dos �ltrosd ǫ Π̂0 Convergênia Erro RMS Número médio de hip.FKE − − − Sim Ruim 1HDFF 1 − Πig Sim Bom 10MHMF 2 0 Πig Sim Bom 54,9492 0, 001 Πig Sim Ruim 10,2222 0, 002 Πig Sim Ruim 5,3002 [0, 003; 0, 005] Πig Não − −2 [0, 01; 0, 05] Πig Não − −M3H 2 0 Π Sim Bom 99,8852 0 Π0,8 Sim Bom 99,8852 0, 001 Π Sim Bom 10,5602 0, 005 Π Sim Bom 10,0892 0, 01 Π0,7 Sim Bom 10,3322 0, 02 Π0,8 Sim Bom 9,4002 0, 03 Π0,8 Não − −2 0, 03 Π0,7 Sim Bom 9,2402 [0, 04; 0, 05] Π0,7 Não − −2 0, 05 Πig Sim Bom 15,6462 0, 05 Π Não Bom −MHMF-2a 2 0, 05 Πig Sim Bom 1,0482 0, 10 Πig Sim Bom 1,0392 0, 20 Πig Sim Bom 1,031aNúmero médio de hipóteses antes do passo de orreção do �ltro.Pedro Henrique de Rodrigues Quemel e Assis Santana Filtragem Estoástia para Sistemas Híbridos 44
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IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias HDFFMHMFMHMF-2Leituras do magnet�metro
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IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias HDFFMHMFMHMF-2Comparação entre o FKE, o M3H e o MHMF-2
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IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias HDFFMHMFMHMF-2Comparação entre o FKE, o M3H e o MHMF-2
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IntroduçãoSistemas a Múltiplos ModelosSistema de LoalizaçãoContribuições e ResultadosConlusãoReferênias HDFFMHMFMHMF-2FKE versus Abordagem Híbrida
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