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RESUMO

As inovagoes tecnologicas nos veiculos militares tém sido determinantes para aprimorar
a eficiéncia, a seguranca e a capacidade operacional em ambientes complexos. Avancos
como a automacao de sistemas de navegacao, controle de tracao e estabilidade, além
da implementacao de veiculos autonomos em missoes criticas, tém transformado o setor
da mobilidade militar. Os estimadores de estados surgem como elementos fundamentais,
possibilitando o monitoramento preciso de variaveis criticas que frequentemente nao podem
ser acessadas diretamente por sensores. Esses estimadores fornecem informacoes em tempo
real para os controladores dos veiculos, otimizando a resposta dindmica, especialmente
em condicoes de alta variabilidade, e sua integragao ¢ essencial para o desenvolvimento
de sistemas de controle avancados. Nesse contexto, este trabalho visa desenvolver um
estimador de estados aplicavel a veiculos militares. O projeto do estimador fundamenta-se
em trés abordagens de estimacao: o filtro de particulas, o filtro de Kalman estendido e a
estimagao de estados por horizonte mével. Nas simulagoes computacionais, utiliza-se a
formula magica de Pacejka como modelo para os pneus. Para a modelagem do veiculo, é
empregado um modelo simplificado de um quarto de carro para a dindmica longitudinal,
enquanto o modelo bicicleta ¢é utilizado para a dinamica lateral. Os estudos iniciam-se com
dados simulados de um veiculo leve circulando em uma superficie de baixa aderéncia. Em
seguida, em ambiente laboratorial, um veiculo em escala é utilizado para testes simulados
e experimentais, onde se desenvolve um estimador em estrutura hierdrquica que realiza a
estimacao de parametros e estados do veiculo em analise. Por ultimo, o estimador é aplicado
ao modelo matematico de um veiculo militar, apés a realizacao de testes experimentais
com o veiculo. Ao concluir o trabalho, observa-se que o estimador de estados apresentou
um desempenho satisfatério em relacao aos cenarios simulados que envolvem o coeficiente
de atrito entre o pneu e a superficie. Além disso, a ado¢ao de uma estratégia de estimagcao
em uma estrutura hierdrquica foi eficaz para superar os desafios relacionados a baixa
observabilidade e a limitacao dos sensores durante os testes experimentais. Por fim, o
estimador demonstrou sua eficdcia na aplicagdo em um veiculo militar, abordando os trés
métodos de estimagao analisados, evidenciando sua capacidade de estimar com precisao e
robustez os estados da dindmica longitudinal do veiculo Unimog em tempo real.

Palavras-chave: Estimacao de Estados. Dinamica Veicular. Veiculos Militares. Filtro de
Particulas. Filtro de Kalman Estendido. Estimacao de Estado por Horizonte Moével.



ABSTRACT

Technological innovations in military vehicles have been crucial in enhancing efficiency,
safety, and operational capabilities in complex environments. Advances such as the automa-
tion of navigation systems, traction and stability control, as well as the implementation of
autonomous vehicles in critical missions, have transformed the military mobility sector.
State estimators emerge as key elements, enabling precise monitoring of critical variables
that often cannot be directly accessed by sensors. These estimators provide real-time
information to vehicle controllers, optimizing the dynamic response, especially under highly
variable conditions, and their integration is essential for the development of advanced
control systems. In this context, this work aims to develop a state estimator applicable to
military vehicles. The design of the estimator is based on three estimation approaches: the
particle filter, the extended Kalman filter, and moving horizon state estimation. In the
computational simulations, Pacejka’s magic formula is used as a tire model. For vehicle
modeling, a simplified quarter-car model is employed for longitudinal dynamics, while the
bicycle model is utilized for lateral dynamics. The studies begin with simulated data of
a light vehicle operating on a low-friction surface. Subsequently, in a laboratory setting,
a scaled vehicle is used for both simulated and experimental tests, where a hierarchical
structure estimator is developed to estimate the parameters and states of the vehicle under
analysis. Finally, the estimator is applied to the mathematical model of a military vehicle
after conducting experimental tests with the vehicle. Upon completion of the work, it
is observed that the state estimator showed satisfactory performance in the simulated
scenarios involving the tire-surface friction coefficient. Moreover, adopting an estimation
strategy within a hierarchical structure was effective in overcoming challenges related to
low observability and sensor limitations during experimental tests. Lastly, the estimator
demonstrated its effectiveness when applied to a military vehicle, addressing the three an-
alyzed estimation methods and highlighting its ability to accurately and robustly estimate
the longitudinal dynamics states of the Unimog vehicle in real time.

Keywords: State Estimation. Vehicle Dynamics. Military Vehicles. Particle Filter (PF).
Extended Kalman Filter (EKF). Moving Horizon State Estimation (MHSE).
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1 INTRODUCAO

Os veiculos militares contemporaneos sao desenvolvidos para satisfazer uma série de
exigéncias relacionadas ao desempenho em combate, a protecao e ao suporte logistico. Sua
evolucao ¢é constante, impulsionada por inovagoes em automacao, eletronica integrada e
novas tecnologias de materiais, assegurando que as forcas armadas mantenham a capacidade

de atuar de maneira eficaz em ambientes operacionais (CALDEIRA, 2018).

A atualizacao de veiculos militares tornou-se uma necessidade estratégica para
varias forcas armadas globalmente, motivada pela ampla adocao de tecnologias emergentes
que visam aprimorar a seguranga e o desempenho. Dentre essas inovagoes, sobressaem-se o
sistema antibloqueio de freios, o controle eletronico de estabilidade, o controle de tracao e
o controlador de navegacao auténoma, os quais, em conjunto, sao essenciais para otimizar

a mobilidade e a confiabilidade operacional dos veiculos.

O sistema antibloqueio de freios atua na prevencao do travamento das rodas durante
frenagens intensas, assegurando a aderéncia entre os pneus e a superficie da estrada, o
que é crucial para manter a dirigibilidade em situagoes de emergéncia (PATIL et al.,
2015). Por sua vez, o controle eletrénico de estabilidade corrige desvios de trajetdria
e evita derrapagens em manobras repentinas. A combinacao desses sistemas contribui

significativamente para a seguranga veicular e a diminui¢do de acidentes em condigoes
adversas (HASHEMI et al., 2020).

O controle de tracao é fundamental para a eficiéncia da aceleragao, garantindo
que as rodas nao girem excessivamente, especialmente em situagoes de baixa aderéncia.
Esse sistema regula automaticamente o torque na roda em superficies escorregadias ou

irregulares, reduzindo a perda de tragao e assegurando que o veiculo mantenha um melhor

desempenho (LOPES, 2015).

O controlador de navegacao autonoma tem o potencial de revolucionar a operacao
de veiculos militares, reduzindo a probabilidade de erros humanos e aprimorando a logistica.
Ele se baseia em dados em tempo real para realizar decisdoes autonomas ou semiautonomas,
facilitando a navegacao (IVANOVA et al., 2016).

Essas inovagoes tecnoldgicas tém promovido uma transformacao significativa nos
veiculos militares, convertendo-os em plataformas altamente automatizadas, que apre-
sentam mobilidade e seguranca superiores em operagoes de combate e suporte logistico.
Assim, a atualizacdo dos sistemas de controle nos veiculos militares se configura como um
elemento essencial na busca por uma eficiéncia operacional aprimorada e seguranga em

contextos de elevada complexidade.

A adocao dessas tecnologias estd intimamente ligada ao uso de modelos dinamicos
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que visam a prever e a regular o comportamento dos veiculos. De acordo com Sousa e
Costa Neto (2018), para compreender a dindmica desses veiculos e definir controladores
)

eficientes, é essencial conhecer as forcas e os momentos gerados entre os pneus e o solo.

A andlise da dindmica veicular frequentemente utiliza modelos que incluem estados
mensuraveis, como a velocidade angular das rodas e a aceleragao longitudinal. No entanto,
estados significativos, como o coeficiente de atrito e a velocidade longitudinal, ndo podem ser
observados diretamente, o que torna imprescindivel a aplicagao de algoritmos sofisticados
de estimacao, como o filtro de particulas, o filtro de Kalman, e a estimacao de estado por

horizonte mével, para uma avaliagao precisa desses estados.

1.1 Motivacao

A elaboragao de um estimador ou observador de estados para veiculos militares é
motivada pela demanda crescente por desempenho superior e seguranca nas operagoes.
Ao contrario dos veiculos civis, os militares operam em condi¢es extremas, lidando com
uma diversidade de terrenos e climas. Nesses cenarios, a coleta precisa de informagoes
sobre o comportamento dindmico veicular é fundamental para garantir que os requisitos

operacionais sejam cumpridos.

Nas viaturas militares, a medicao direta de certos estados significativos é frequente-
mente inviavel, seja pela complexidade de instalacao de sensores adequados, seja pela falta
de viabilidade econdmica para a mensuracao de todas as varidveis pertinentes. Para con-
tornar essa restricao, a estimagao de estados possibilita a obtencao dessas informagcoes por
meio de medic¢oes indiretas, aliadas a utilizagao de modelos matematicos que representam
o comportamento dindmico do veiculo (CHINDAMO et al., 2018).

Controladores avancados empregam diversas tecnologias com o objetivo de melhorar
a seguranca ativa, otimizar o desempenho dindmico e aumentar o conforto. Contudo, a
eficacia desses sistemas estd intimamente ligada a qualidade e a precisao dos dados
que recebem. Nesse contexto, os estimadores de estados assumem um papel crucial,
uma vez que sao encarregados de fornecer as informacoes necessarias com a precisao e

robustez requeridas, permitindo que esses controladores operem da melhor forma possivel

(FRANKLIN et al., 2013).

Sistemas de navegacao autonoma requerem dados minuciosos acerca da dinamica
do veiculo e do ambiente circundante para realizar decisoes ageis e precisas. O estimador de
estados possibilita que o sistema auténomo mitigue a auséncia de sensores ou a interferéncia
de ruidos nas medicoes, oferecendo informacoes adequadas para que o veiculo se ajuste
aos variados contextos enfrentados (LUETTEL et al., 2012).

O desenvolvimento de estimadores ¢ impulsionado pela exigéncia de aprimorar o
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desempenho e a seguranca veicular em situagoes criticas. Eles desempenham um papel
fundamental ao fornecer informagoes sobre estados que nao sao passiveis de medicao direta,
além de serem cruciais para a otimizagao do funcionamento dos sistemas de controle
avancados. Esses sistemas dependem dos estados estimados para efetuar ajustes em tempo

real, assegurando, assim, uma maior eficiéncia veicular.

A ideia de se utilizar um estimador com uma estrutura hierarquica que utiliza a
estimacao de estado por horizonte mével é obter um avanco significativo na obtencao de
estados veiculares estimados. A abordagem hierarquica facilita a recuperacao de variaveis de
estado que nao podem ser observadas diretamente, a partir de variaveis que sao mensuraveis,
superando assim os desafios relacionados a baixa observabilidade e as limitagoes dos
sensores. A combinagdo do filtro de particulas (PF, do inglés Particle Filter), do filtro de
Kalman estendido (EKF, do inglés Extended Kalman Filter) e da estimacao de estado por
horizonte mével (MHSE, do inglés Moving Horizon State Estimation) permite uma analise
detalhada da dinamica veicular em diversos cenarios operacionais. Diferentemente de
pesquisas académicas anteriores, que focaram principalmente na estimacao de parametros
e controladores, este trabalho se concentra na estimacao de estados, um elemento crucial

para o avanco de sistemas de controle avangados em veiculos militares.

A estimacao de estados é fundamental para o controle de sistemas dinamicos,
e diferentes métodos tém sido empregados para essa finalidade. O filtro de Kalman ¢é
amplamente utilizado devido a sua eficiéncia em diversas aplicagoes, enquanto o filtro de
particulas se destaca em aplicagoes de rastreamento de trajetéria. No entanto, a MHSE
se apresenta como uma alternativa inovadora e menos explorada, oferecendo robustez
e precisao ao formular a estimacao como um problema de otimizagao com restrigoes,
lidando eficazmente com incertezas e erros de modelagem. Estudos comparativos tém
demonstrado que a MHSE pode proporcionar resultados superiores, especialmente em
condigoes de ruido e nao linearidades acentuadas, o que a torna promissora para aplicagao
em veiculos militares. A implementacao de um estimador hierarquico, abordando trés
métodos distintos, utilizando modelos matematicos e dados obtidos experimentalmente,

representa uma contribuigao relevante para o campo da identificagdo e estimacao.

1.2 Objetivos

O objetivo central desse estudo é avaliar possibilidades e contribui¢oes em estimacao
de estados, que sejam aplicaveis as dinamicas longitudinal e lateral de veiculos de uso

militar. Para isso, sao avaliados trés métodos diferentes de estimacao: PF, EKF e MHSE.

Dado esse objetivo, sdo apresentadas as seguintes contribui¢cbes ao estudo de

estimacao de estados:

A primeira contribuicao consiste no desenvolvimento de um estimador baseado no
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método de filtro de particulas, aplicado em conjunto com o modelo de um quarto de carro,
visando a estimacao de trés perfis distintos do coeficiente de atrito entre uma superficie
coberta de neve e o pneu de uma viatura leve. Este estimador permite uma caracterizacao

precisa da interacao entre o pneu e o solo em condigoes de baixa aderéncia.

A segunda contribuicao envolve a criagao de uma estrutura hierarquica, para a
dindmica longitudinal de um veiculo em escala, projetada para enfrentar os desafios da
baixa observabilidade em cendrios com sensores limitados. O observador desenvolvido
utiliza a técnica de estado aumentado e implementa dois métodos de estimacao: o EKF e a
MHSE, os quais se mostraram aplicaveis tanto em dados simulados quanto em experimentos

préticos.

A terceira contribuicdo refere-se a utilizagdo do modelo bicicleta para a avaliagdo dos
estados da dindmica lateral do veiculo em escala mencionado anteriormente, empregando
os mesmos métodos de estimacao descritos (EKF e MHSE). Esta abordagem permite uma
analise aprofundada do comportamento direcional do veiculo e das forcas laterais atuantes,

proporcionando maior precisao na caracteriza¢ao dinamica do sistema.

Por fim, a quarta contribuigdo consiste na analise da dindmica longitudinal em
um veiculo militar, utilizando o modelo de um quarto de carro. Para essa analise, foram
aplicados os trés métodos de estimacao: o filtro de particulas, o filtro de Kalman estendido
e a estimacao de estados por horizonte mével. Esse conjunto de técnicas possibilita uma
avaliagao detalhada e robusta das condigoes de tracao e do comportamento dindmico em

ambientes operacionais complexos.

Além disso, busca-se modelar matematicamente os veiculos analisados com base
nas informacoes observadas que melhor representem seu comportamento. Essa modelagem
é realizada com a adocgao de hipéteses simplificadoras que nao comprometam a integridade
do sistema em estudo, mas que ajudem a diminuir o custo computacional e sejam benéficas

para a analise e controle do sistema real em questao.

O objetivo final consiste em aprimorar a precisao das estimativas de estados criticos
para os controles do veiculo, elevando o desempenho em tempo real, particularmente em

contextos onde os dados sdo escassos e o ruido é consideravel.

1.3 Organizacao

Os préximos capitulos deste documento estao estruturados da seguinte forma:

No segundo capitulo, é apresentada a revisao da literatura pertinente ao tema,
abrangendo desde as obras classicas até aquelas que abordam as metodologias mais
contemporaneas de estimadores de estado. A bibliografia foi organizada em cinco categorias:

dinamica do veiculo, método de estimacao utilizando filtro de particulas, estimacao focada
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na dinamica longitudinal, estimacao direcionada a dinamica lateral e estimacgao em veiculos

militares.

No terceiro capitulo, apresenta-se a fundamentacao tedérica dos modelos aplicados
na dinamica dos veiculos analisados, além de discutir a tematica da estimacao, utilizando
os trés métodos empregados na pesquisa, a saber: filtro de particulas, filtro de Kalman

estendido e estimagao de estados por horizonte movel.

No quarto capitulo, é apresentado o método de filtro de particulas, que utiliza
o algoritmo de amostragem por importancia e reamostragem (SIR, do inglés Sampling
Importance Resampling), aplicado ao estimador de estados na simula¢ao de pardmetros de
um veiculo leve em condigoes de neve. Essa simulacao é realizada por meio de um modelo
de pneu que incorpora a Férmula Mégica (FM) de Pacejka. O estudo considera trés casos
distintos de coeficiente de atrito para avaliar a eficacia do método de estimacao com filtro

de particulas e do modelo veicular de um quarto de carro.

No quinto capitulo, sdo utilizados os métodos de estimagao de estados por horizonte
movel e o filtro de Kalman estendido para o estimador de um veiculo em escala, objeto
de estudo em ambiente laboratorial. Esse capitulo aborda a analise de dados simulados e
experimentais, visando a construcdo de um observador em uma estrutura hierarquica que

integre a estimagao de parametros e estados da dinamica longitudinal.

No sexto capitulo, os métodos de estimagao discutidos no capitulo anterior sao
aplicados ao modelo bicicleta, que considera a dindmica lateral do veiculo em escala. O
observador é empregado em trés situacoes distintas: movimento circular, mudanca de faixa
simples e uma pista padronizada. O objetivo é estimar os estados da dinamica lateral e

rastrear a trajetéria percorrida pelo veiculo em escala nas situagdoes mencionadas.

No sétimo capitulo, realiza-se a modelagem matemética do veiculo militar Unimog
com o objetivo de simular o torque que ¢é transmitido as rodas. Em seguida, o modelo
de um quarto de carro é utilizado, adotando parametros analogos aos do Unimog, com o
torque obtido na simulacdo computacional sendo utilizado como entrada. Por fim, os trés
métodos de estimagao analisados sdao aplicados ao estimador desenvolvido, a fim de avaliar

sua viabilidade na aplicagao a um veiculo militar.

No ultimo capitulo, sao expostas as conclusdes dos estudos conduzidos, enfatizando
os resultados mais significativos e suas contribui¢oes, além de abordar as limitacoes da
pesquisa. Também sao propostas alternativas para investigacoes futuras, que incluem a

otimizacao de modelos dinamicos e a implementacao de controladores avancados.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, realiza-se uma analise das principais fontes que sustentam teorica-
mente o desenvolvimento deste estudo. A revisao da literatura pertinente ao tema abrange
uma gama de obras, desde as contribuigoes classicas que estabelecem a base dos conceitos
de estimadores de estado até investigagoes contemporaneas que examinam as metodologias
mais recentes na area. O levantamento bibliogréafico foi organizado de maneira sistematica

para oferecer uma visao clara das areas de interesse relacionadas a pesquisa.

As fontes de referéncia foram estruturadas em cinco categorias, visando abranger
os diversos aspectos da estimacao de estados em veiculos. A primeira categoria trata da
dindmica veicular geral, seguida por metodologias que utilizam o filtro de particulas. As
seqoes subsequentes abordam a estimacao focada na dinamica longitudinal e lateral. Por
ultimo, uma categoria é dedicada a aplicacao de técnicas de estimacao especificamente

para veiculos militares, levando em conta suas particularidades operacionais.

2.1 Dinamica Veicular

Pacejka e Bakker (1992) elaboram de forma empirica uma equagao que possibilita
estabelecer a conexdo entre o coeficiente de atrito e o deslizamento. A simplicidade dessa
equacgao permite, com parametros apropriados, simular de maneira satisfatéria a interacgao
entre o pneu e o solo. Esse modelo possui a vantagem de ser aplicavel a todos os esforcos
exercidos nos pneus, como forga longitudinal e forca lateral. No entanto, uma dificuldade
encontrada é a necessidade de utilizar diversos parametros, os quais devem ser estimados

ou obtidos por meio de experimentos.

Gillespie (1997) apresenta fundamentos da dindmica veicular, como sistemas de
coordenadas e carga dinamica nos eixos. Na dinamica longitudinal, sao discutidos em
detalhes os aspectos relacionados a resisténcia ao rolamento e a resisténcia aerodinamica,

incluindo uma anélise que leva em consideragao as forcas de sustentagao.

Jazar (2014) realiza uma andlise da dindmica do veiculo. Explora o conceito de
resisténcia ao rolamento, sua origem e os efeitos de varias caracteristicas desse fenomeno.
O autor apresenta estudos sobre modelos de interacao entre pneu e solo, bem como
o comportamento da aderéncia dessa interacao. Além disso, uma analise detalhada da
dinamica lateral, integrando elementos tedricos com aplicagoes praticas voltadas para o
projeto de veiculos que sejam mais seguros e estaveis, também é proposta pelo autor. O
trabalho enfatiza o uso de simulagoes e métodos analiticos para antecipar o comportamento

dos veiculos.
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2.2 Filtro de Particulas na Estimacao

Orlande et al. (2008) apresentam uma descrigdo geral dos problemas de estimagao
de estado dentro da estrutura bayesiana. Dois filtros bayesianos, o filtro de Kalman e o
filtro de particulas com amostragem por importéncia e reamostragem, foram investigados
com modelos de condugao de calor nao linear e linear ndo estacionarios que se concentram
em prever o campo de temperatura transitério em um meio, considerando erros de medicgao

de temperatura.

Silva (2012) utiliza filtros de particulas para resolver o problema de estimacao de
estado em problemas inversos via inferéncia bayesiana. O objetivo era estimar o teor de
umidade da vegetagao, velocidade do vento, relagdo superficie/volume das particulas e

limites da chama, que variam no espaco e no tempo.

Colago et al. (2012) propdem uma solugao para o problema de estimagao de estado
usando uma abordagem bayesiana. Dois filtros bayesianos, nomeadamente o algoritmo de
amostragem de importancia e reamostragem e o algoritmo de amostragem e reamostragem
por importancia auxiliar, foram estudados para estimar a superficie externa de um quadrado

preenchido com fluido em turbuléncia natural.

Wang et al. (2022) apresentam um estimador hierdrquico combinado com um
observador nao linear e um filtro de particulas para estimar com precisao os estados do
veiculo e as forgas nos pneus de veiculos elétricos com motores distribuidos nas rodas. O
estimador é dividido em duas camadas: a camada inferior, chamada observador nao linear
da forca longitudinal do pneu, visa a estimar a forga longitudinal com base nos torques de
tragdo/frenagem e na velocidade de rotagao das rodas. A camada superior utiliza essas
estimativas da forca longitudinal para encontrar os estados do veiculo, incluindo as forcas
laterais nos pneus. Na camada superior, o filtro é aplicado para completar a estimativa,

usando apenas aceleragoes longitudinais/laterais e sinais da taxa de guinada.

2.3 Estimacao na Dinamica Longitudinal

Savaresi et al. (2005) propoem uma estratégia de controle em que a varidvel regulada
¢ uma combinagao de desaceleracao da roda e do deslizamento longitudinal. Geralmente,
o Anti-lock braking system (ABS) utiliza a desaceleragdo da roda, uma vez que pode ser
facilmente medida; no entanto, pode ser dinamicamente critica se a superficie da estrada

mudar rapidamente.

Alessandri et al. (2008) abordam um problema relacionado a estimacao de estado
por horizonte mével de um sistema nao linear discreto no tempo, considerando a presenca
de ruidos limitados nas equagoes do sistema e nas medi¢oes. Devido a falta de informagoes

sobre as estatisticas dessas perturbagoes e do estado inicial, é utilizada uma abordagem
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de minimos quadrados generalizados. Essa abordagem consiste em minimizar uma fungao
de custo de estimacgao quadratica, considerando um conjunto recente de entradas e saidas,

utilizando uma estratégia de janela deslizante.

Zhang et al. (2014) propoem um observador de modo deslizante que estima a
velocidade do veiculo utilizando medigoes de aceleragao, velocidades das rodas e torques
de frenagem. Adicionalmente, um EKF baseado no modelo de pneus de Burckhardt é
empregado para estimar os parametros do modelo derivados da velocidade calculada, das
velocidades das rodas observadas e da aceleracao. Essa metodologia facilita a avaliagao do

coeficiente de atrito e a identificacdo das razoes de deslizamento 6timas.

Enisz et al. (2015) introduzem um algoritmo projetado para estimar tanto os
coeficientes instantaneos quanto os maximos de atrito da superficie da estrada, levando em
consideracao as condigoes da superficie. Esse algoritmo utiliza o EKF em tempo discreto
para a estimacao de estados e é fundamentado em um modelo de dinamica longitudinal de

veiculos especificamente para sistemas de duas rodas, incorporando a FM.

Paul et al. (2019) desenvolvem uma metodologia que nao depende de nenhum
modelo de pneu especifico, focando na estimacao de valores em condicoes criticas. Isso
¢é particularmente relevante quando as rodas dianteiras ou traseiras de um veiculo estao
préximas do limite de aderéncia durante a frenagem. Em cendrios onde ambas as rodas
experimentam deslizamento significativo, medigdes de aceleracao longitudinal sao utilizadas

para fins de estimacao, com a reducao de ruido facilitada pela aplicagao do filtro de Kalman.

Lopes et al. (2020) avaliam o EKF e a MHSE, apresentando que, tanto para as fases
de aceleracao quanto de frenagem, a MHSE é mais precisa. O objetivo é demonstrar uma
analise comparativa entre os dois algoritmos para a estimacao do deslizamento longitudinal
em aplicagoes de controle de veiculos terrestres. O trabalho mostra resultados favoraveis,

no geral, para a abordagem da MHSE, apesar de seu maior esfor¢o computacional.

Sousa e Ayala (2020) utilizam-na para estimar o deslizamento longitudinal em um
veiculo off-road e sua andalise emprega um modelo single-corner que incorpora o modelo de
pneus de Bekker, examinando o desempenho do veiculo em dois tipos distintos de terreno:
solo médio e solo argiloso. Essa avaliacao ¢ sustentada por dados de torque de frenagem,

além das velocidades longitudinais e angulares das rodas.

2.4 Estimacao na Dinamica Lateral

Zareian et al. (2016) apresentam um método apropriado para estimar o coeficiente
de atrito. O método utiliza valores medidos dos sensores de velocidade angular da roda e

da taxa de guinada de um veiculo para estimar o coeficiente.

Heidfeld et al. (2020) desenvolvem um observador de estados projetado para um
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veiculo elétrico com tracao nas quatro rodas, que estima o deslizamento dos pneus tanto na
direcao longitudinal quanto na lateral para cada roda. Esse sistema emprega um unscented
kalman filter que ajusta o modelo de pneu com base nas condi¢oes da estrada, utilizando
os coeficientes de atrito individuais para cada roda e facilitando, assim, a estimagao da

dindmica do chassi e das rodas do veiculo.

Jin et al. (2021) introduzem um estimador em dois niveis. O nivel superior utiliza
uma busca em grade com otimizacao numérica para encontrar estimativas de referéncia
préoximas ao 6timo global. Essas estimativas sao entao refinadas no nivel inferior para
maior precisao. O algoritmo garante convergéncia para os valores reais do modelo nominal,

eliminando a necessidade de inicializagdo precisa.

Santini et al. (2021) apresentam uma metodologia orientada por modelo para avalia-
¢ao em tempo real do coeficiente de atrito, que integra um modelo bicicleta para determinar
o estado do veiculo e utiliza a FM com uma abordagem de declive de deslizamento para

estimar o atrito.

Wang e Zhang (2023) implementam um algoritmo EKF que combina a FM com
um modelo nao linear de veiculo de trés graus de liberdade. Esse procedimento ¢ utilizado
para estimar a velocidade longitudinal do veiculo, a taxa de guinada e o dngulo de deflexao

lateral do centro de massa.

Wang et al. (2023) propdem uma abordagem hierdrquica para estimar o coeficiente
de atrito que combina a estimagao por horizonte moével com um modelo inverso de pneu
baseado na dinamica lateral do veiculo. A dindmica do veiculo e do pneu é separada, e a
estimacao por horizonte movel avalia a forca lateral do pneu usando um modelo de veiculo
nao linear. O modelo inverso é derivado da FM, resultando em um estimador do coeficiente

de atrito.

Snobar et al. (2024) apresentam um esquema de estimagao por horizonte mével para
estimar simultaneamente os estados de um modelo bicicleta com dois graus de liberdade e
o coeficiente maximo de atrito da estrada. A abordagem de estimacao por horizonte mdvel
consiste em um estimador separado de estados e atrito, em conexao com uma andlise de
sensibilidade, para evitar uma estimativa arbitraria de atrito da estrada na auséncia de
excitacao suficiente, ajustando o tamanho do passo da atualizacao do atrito conforme

necessario.

2.5 Estimacao em Veiculos Militares

Simioni (2021) implementa um modelo néo linear de quatro graus de liberdade para
analisar as dinamicas lateral e longitudinal de um veiculo militarizado durante um teste de

mudanca de faixa dupla, utilizando o modelo de pneus de Dugoff. A solu¢ao numérica foi
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obtida com MATLAB/Simulink® e validada por comparacao com resultados do Carsim®.
A anélise inversa, baseada no método de Levenberg-Marquardt e nas medi¢oes do angulo
de rolagem, permitiu estimar as constantes da suspensao, ajustando as caracteristicas do
veiculo e melhorando seu comportamento dinamico, além de otimizar tempo, custos e

seguranca no projeto.

Zhang et al. (2023) introduzem um observador que aplica a teoria do filtro de
Kalman e um ajuste adaptativo da matriz de ruido para a estimativa dos parametros
cinematicos de um veiculo 6x6. Inicialmente, é elaborado um modelo cinematico e dindmico
para examinar as caracteristicas do veiculo. Posteriormente, ¢ proposta uma metodologia
para a estimativa da forca do pneu, que permite a andalise das forcas longitudinais e
verticais, utilizando o modelo nao linear de Dugoff. Por tltimo, uma simulacao integrada
com TruckSim® e Simulink®, juntamente com experimentos realizados com um veiculo nao
tripulado 6x6, valida a eficacia do observador, demonstrando sua habilidade em estimar os

estados do veiculo e destacando a variacgao do angulo de deslizamento entre os pneus.

Pereira (2023) apresenta a implementagao computacional de um sistema de controle
assistido para manutenc¢ao e seguimento de trajetéria no modelo da Viatura Blindada de
Transporte de Pessoal 6x6 Guarani, utilizada pelo Exército Brasileiro. Duas técnicas de
controle automotivo foram aplicadas: Regulador Linear Quadratico e Controle Preditivo
Baseado em Modelo, atuando no controle do dngulo de estercamento da roda dianteira. O
modelo de controle foi baseado no modelo bicicleta com um pneu linear. Os sistemas de
direcao e suspensao foram calibrados com dados de campo e estudos prévios. Simulacoes
no MATLAB® demonstraram que os controladores atingiram os objetivos dentro das

condicoes estabelecidas.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Modelo de Pneu

Os pneus desempenham trés funcoes fundamentais no automovel: sustentar a forga
vertical (F},) ao mesmo tempo em que absorvem os impactos da estrada, gerar forcas
longitudinais (F}) para a aceleracao e frenagem do veiculo e produzir forgas laterais (Fy)
decorrentes do estercamento (GILLESPIE, 1997).

O fendémeno do deslizamento longitudinal (\) pode ser observado quando um torque
¢é aplicado ao pneu. Nesse momento, uma forga de tracao é gerada na area de contato entre
o pneu e o solo, o que resulta em compressao nas regioes a frente e dentro da banda de
rodagem do pneu. Essa compressao reduz a distancia percorrida pelo pneu em relagao ao

rolamento livre, ou seja, sem a aplicagao de torque (WONG, 2001).

O deslizamento longitudinal () é dado pela Equagao 3.1, onde w é a velocidade

angular da roda e r é o raio da roda e v, é a velocidade longitudinal do veiculo.

A:wT_UI:ﬂ_l (31)

Vg Vg

A forga longitudinal que se manifesta nas rodas durante os processos de aceleragao
e frenagem é determinada como sendo proporcional a F,, de acordo com um coeficiente de

atrito (i), o qual é dependente do .

Conforme Genta e Morello (2019), existem vérias formulagbes para a rela¢do entre
e A A féormula méagica de Pacejka e Bakker (1992) considera constantes obtidas por
meios experimentais para aproximar o comportamento complexo da relacao entre F), e o
A, e obter uma excelente aproximacgao através de uma equacgao empirica. Tal expressao
matematica tem a vantagem de ser continua em todo o dominio de deslizamento, o que
nao ocorre nos outros modelos, reduzindo o tempo decorrido das simulagoes e processos
de estimagao (LOPES et al., 2020). A férmula geral que define o modelo é dada pela
Equacao 3.3:

p = Dsin[C arctan{ BA — E[BX — arctan(B\)]}] (3.3)
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Figura 1 — Coeficiente de atrito para diferentes superficies

Pavimentos B C D E
Asfalto seco 10 19 1 097

Asfalto molhado | 12 2,3 0,82 1

Neve 5 2 03 1

Gelo 4 2 0,1 1

Tabela 1 — Coeficientes da férmula magica para diferentes superficies
(PACEJKA, 2005)

A forca de tracao maxima, de acordo com dados experimentais, ocorre com o
deslizamento entre 15 e 20%. Qualquer aumento no deslizamento provoca uma condi¢ao
instavel, com a forca de tragao caindo do valor de pico até o valor de deslizamento puro. Na
Figura 1, é possivel observar como o coeficiente de atrito varia em funcao do deslizamento

para diferentes tipos de superficies.

De acordo com Jazar (2014), quando um veiculo é submetido a uma forga lateral,
sem deslizamento longitudinal, o pneu sofre deformagao na banda de rodagem, resultando
em um angulo defasado em relagdo ao plano da roda, chamado angulo de desvio («). Esse
angulo indica a rotagao do pneu em torno de um eixo vertical e a orientacao dos vetores de
velocidade longitudinal e lateral no ponto de contato com o solo, posicionando o vetor de
velocidade entre o plano original da roda e o sistema de coordenadas do angulo de esterca-
mento (0). A orientacdo do pneu em movimento é mostrada na Figura 2, considerando
um sistema de coordenadas da roda W (zy,, Y, 2,) fixado na roda, especificamente no seu
centro. A orientacao do sistema de coordenadas da roda é avaliada em relacao ao sistema

de coordenadas do corpo C(z,y, z).
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Figura 2 — Orientagdo angular de um pneu em movimento (JAZAR, 2014)

A Equagao 3.4 descreve a interdependéncia dos angulos. O dngulo § (Eq. 3.5) é

denominado angulo de deslizamento lateral da roda, enquanto a se refere ao pneu.

a=0F-9¢ (3.4)
B = arctan(%) (3.5)

A forca lateral produzida por um pneu é influenciada pelo angulo « e, para angulos
pequenos, essa forga é proporcional ao deslizamento. O coeficiente de rigidez, denotado

por C,,, quantifica essa relacao, conforme ilustrado na Equacao 3.6.

F, = —Caa = —Cyo (S — 0) (3.6)

Quando utilizado um modelo de dois eixos em que ocorre estergamento apenas
no eixo dianteiro, podemos representar a forga lateral no eixo dianteiro e traseiro, e os

angulos de deslizamento lateral da seguinte forma:

Fyl = L1 = —Cal(ﬁl - 5) (3'7)

Fy2 = —Up20 = _Oa2(62> (38)



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 32

3.2 Modelo Plano do Veiculo

Um veiculo rigido pode ser visto como uma caixa plana em movimento sobre uma
superficie horizontal, apresentando trés graus de liberdade: translagao nas direcoes x e
y e rotagao em torno do eixo z (JAZAR, 2014). Podemos desconsiderar o deslocamento
vertical do chassi, bem como os dngulos de rolagem ¢ (roll) e de arfagem 6 (pitch). As
equagoes de movimento de Newton-Euler para esse veiculo, no sistema de coordenadas do

corpo no seu centro de massa C(z,vy, z), sdo:

F, MUz — MW, Vy
F, | = | mo, +mw,, (3.9)
M, w1,

Onde, F, ¢é a forca longitudinal (ao longo do eixo z), F, é a forga lateral (ao
longo do eixo y), M, é o momento de guinada, m é a massa do veiculo, v, é a velocidade

longitudinal, v, é a velocidade lateral, w, é a taxa de guinada (¢) e I, é o momento de

inércia do veiculo relativo ao eixo z.

Considerando que o sistema de forgas ¢ inicialmente configurado nas rodas, torna-se
necessario alterar a aplicacao desse sistema de forcas das rodas para o centro de massa do
veiculo. Generalizando para uma roda n qualquer, as componentes do sistema de forgas no
plano da roda W (z,, y,), que sdo aplicadas no veiculo em funcao das forgas geradas na

roda n, podem ser vistas na Equacao 3.10:

F,, F,, cos(0,) — Fy, sen(d,)
F,. | =1 F,,,cos(0,)+ F,, sen(6y) (3.10)
M, Mzwn +xnFy,, — YnlFi,,

3.3 Modelo de Um Quarto de Carro

A analise da dindmica longitudinal de um veiculo se concentra no estudo do
seu comportamento em linha reta, levando em consideragao aspectos como aceleracao e
frenagem. O modelo de um quarto de carro é uma representacao simplificada do veiculo,
no qual sao desconsideradas deformacoes na carroceria e o efeito das suspensoes. Esse
modelo analisa as for¢cas e momentos que atuam na dinamica longitudinal, excluindo os
efeitos da vertical e lateral. Como é possivel observar na Figura 3, o modelo se baseia em

uma massa (m) concentrada sobre uma roda simples de momento de inércia (.J) e raio (r).
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‘Fz
m

Figura 3 — Modelo de um quarto de carro (LOPES et al., 2020)

Onde, F), representa a forga longitudinal, F, denota a carga vertical, T refere-se ao
torque aplicado na roda, T,, é o torque que resiste ao rolamento e R,., simboliza a forca

de resisténcia aerodinamica.

Em certas circunstancias, a resisténcia ao rolamento pode ser considerada como
a principal forca que se opoe ao movimento. Em superficies niveladas e em velocidades
baixas, a resisténcia ao rolamento é a forca de retardo mais significativa. Ao contrario

das outras forgas de resisténcia, essa comeca a atuar assim que as rodas iniciam o giro

(GILLESPIE, 1997).

Durante o movimento de rolamento das rodas sobre o solo, o pneu deforma-se de
modo que parte da energia é dissipada. Assim, a mudanca na distribui¢do da pressao de
contato faz com que a tensao normal na banda de rodagem seja maior a frente do que a
retaguarda, fazendo surgir uma resisténcia ao rolamento. Como a tensao normal é maior
na parte frontal da banda de rodagem, a forca resultante move-se também para a frente,
provocando um torque contrario ao sentido de rolamento das rodas (7,,), o qual pode ser
definido como proporcional ao produto da massa, da aceleragao da gravidade (g) e do raio
da roda (r), por meio do fator de resisténcia (f,) (JAZAR, 2014). A equacdo que expressa

o torque de resisténcia ao rolamento pode ser expressa por:

Tror = frmgr (3.11)

O modelo linear representa a forma mais elementar de descrever o atrito, focando
exclusivamente no atrito viscoso. Esse enfoque ignora a complexidade dos diversos fendme-
nos que afetam a friccao. Portanto, podemos afirmar que o torque de atrito é linearmente
proporcional a w, conforme a Equacao 3.12, onde b denota o coeficiente de resisténcia

(atrito viscoso), e T). é o torque associado a resisténcia ao atrito gerado pelo rolamento.
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T, = bw (3.12)

A resisténcia aerodinamica se deve ao arrasto sobre o veiculo devido ao deslocamento de
ar sobre ele. Ela é proporcional ao quadrado da velocidade longitudinal (em m/s), na qual
p é a massa especifica do ar (aproximadamente 1,225 kg/m?), Cy é o coeficiente de arrasto
aerodinamico e Ay é a area frontal (JAZAR, 2014):

1
Raer = 5 pCyA v (3.13)

Destaca-se que a resisténcia aerodinamica nao é significativa para veiculos operando

em baixas velocidades.

O torque na roda, gerado pelo motor, é responsavel por superar as forgas que se
opoem ao movimento e proporcionar a aceleracao desejada ao veiculo. As equagdes de

movimento do modelo podem ser descritas pelas Equacoes 3.14 e 3.15:

miy = Fy — Ryer (3.14)
Jio =T —rF, — Tro (3.15)

3.4 Modelo Bicicleta

Utilizando as equacoes de movimento linearizadas de Newton-Euler no plano zy
para as forcas que atuam em cada eixo, considera-se que as duas rodas de cada eixo podem
ser representadas por uma unica roda equivalente. O modelo de bicicleta desenvolvido
(Figura 4) adota uma abordagem dinamica. Esse modelo é um modelo dindmico linear
frequentemente empregado em solugoes de controle relacionadas a dindmica lateral do

veiculo.

X

Figura 4 — Modelo bicicleta
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Assume-se que o veiculo € rigido e se desloca desconsiderando aspectos de suspensao
e rolamento. Além disso, a forca lateral é mantida como uma funcao linear, utilizando o
coeficiente de rigidez do pneu. Esse modelo é caracterizado por dois graus de liberdade,

como mostrado na Equacao 3.16:

Uy miz (—a1Ca1 + a2Ca2) W, — P (Ca1 + Ca2) vy + %Caﬂ; — WUy
1

—a2C... — a2C C (i Cor — anC 1S (3.16)
Izyz( a1C a1 Ay aQ)Wz T.0m (Cll al a9 0‘2)Uy+12a1 al

No contexto apresentado, a; representa a distancia do eixo dianteiro em relacao
ao centro de gravidade, enquanto as refere-se a distancia do eixo traseiro em relagao ao
mesmo centro de gravidade. Os coeficientes de rigidez dos pneus sdao denotados por C,,

para o pneu dianteiro e C,, para o traseiro.

3.5 Estimacao de Estados e Parametros

Os modelos dindmicos, também conhecidos como modelos de espaco de estado,
sao desenvolvidos com o objetivo de permitir mudancas nas variaveis de estado que serao
estimadas ao longo do tempo. Esses modelos sao utilizados para representar tanto as

observagoes (medidas) quanto as evolugoes das variaveis de estado (SILVA, 2012).

Os problemas de estimacao de estado sdo solucionados por meio dos filtros bayesia-
nos. A abordagem bayesiana busca utilizar todas as informagoes disponiveis para reduzir a
incerteza presente em um problema de inferéncia ou decisao. As novas informagoes obtidas
sao combinadas com as informagoes anteriores para formar a base dos procedimentos
estatisticos. O teorema de Bayes é o mecanismo formal utilizado para combinar a nova

informagao com a informagao anteriormente disponivel (SILVA, 2012).

Os Filtros bayesianos sao técnicas probabilisticas que empregam um algoritmo
recursivo para estimar e atualizar os estados dindmicos de um sistema com base na leitura
de sensores, comandos, modelos e outros. Dentre os diversos tipos desses filtros, destacam-se

o filtro de particulas e o filtro de Kalman.

3.5.1 Filtro de Particulas

O método do filtro de particulas é uma técnica de Monte Carlo utilizada para
resolver o problema de estimacao de estado. Seu conceito fundamental envolve representar
a funcao de densidade posterior desejada por meio de uma colegdo de amostras aleatérias,
conhecidas como particulas, juntamente com seus respectivos pesos. As estimativas sao
entdo calculadas com base nessas amostras e pesos. A medida que o niimero de amostras

aumenta significativamente, essa representacdo de Monte Carlo se torna efetivamente uma
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representacao equivalente da fungdo de probabilidade posterior, levando a uma abordagem
que converge para a estimativa bayesiana 6tima (ARULAMPALAM et al., 2002).

Considerando o vetor de observacao z e o vetor de estados x, iniciamos com uma
distribuigao a priori 7(x), que indica o grau de crenga associado a z. A funcao m(z|z) é
conhecida como a func¢do de verossimilhanca do modelo, a qual descreve a distribui¢ao
de probabilidade das medidas em func¢ao dos estados. Como as medidas z fornecem
informacoes sobre os estados x, podemos empregar z para atualizar as informagoes sobre
x. Utilizando o teorema de Bayes, podemos determinar a distribui¢do condicional do vetor

de estados dado as medidas, conforme ilustrado na Equagao 3.17.

7(z|x)m(z)

[m(z]x)m(x)dx

m(x|z) = (3.17)

Na Tabela 2 é apresentado o filtro de particulas utilizando o algoritmo de amostra-

gem por importancia e reamostragem.

1. Inicializacao

1.1. Faga k=1;

1.2. Gere um conjunto de particulas da distribuicdo inicial i = 7(x|zt ;).
2. Avaliacao dos pesos

2.1. Calcule os pesos: wi, = 7(z;|z});
wj

Zﬁ\; w;‘c.

2.2. Normalize os pesos: W =

3. Reamostragem
3.1. Construa a soma dos pesos acumulados ¢; = ¢;_; + @} para i = 1,..., N com
Co = O,
3.2. Tome i = 1 e gere ¢(; de uma distribui¢ao uniforme U[0, N~;
3.3. Para j =1,..., N faga:
3.3.1. Calcule ¢; =G+ N7'(j — 1);
3.3.2. Enquanto ¢; > ¢; faga 1 =7 + 1;
3.3.3. Designe as particulas :15?c = %

3.3.4. Designe os pesos wj, = N1,
4. Célculo da média a posteriori

Tk =D i x,(j).w,(:)

5. Evolugao do modelo
5.1. Faca k =k +1, Se k = kfina + 1, entao pare;
5.2. xf = m(zylxl_|) parai=1,...,N.

Retorne para 2.

Tabela 2 — Algoritmo do filtro de particula SIR
(SILVA, 2012)

O modelo de evolugao é utilizado para calcular as particulas durante a etapa de
previsao. Em seguida, na etapa de atualizacao, o modelo de observacao é empregado para

calcular os pesos das particulas, levando em consideracao as informagcoes de verossimilhanca.
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Os pesos sao entao normalizados para garantir que a soma de todos eles seja igual
a um. Durante a etapa de reamostragem, o algoritmo SIR ¢ implementado, no qual as
particulas com os maiores pesos sao replicadas, enquanto as particulas com baixos pesos
de importancia sao eliminadas. Por fim, ao final da execucao do algoritmo, as particulas
fornecem a média da densidade a posteriori (ORLANDE et al., 2008).

O fendémeno de degeneracao é um problema comum encontrado pelo filtro de
particulas de amostragem por importancia (SIS, do inglés Sequential Importance Sampling),
no qual todas as particulas, exceto uma, possuem peso negligenciavel apés alguns estados.
Para superar esse problema, pode-se aumentar o nimero de particulas ou, de forma mais
eficiente, selecionar a densidade de importancia como a densidade anterior m(xy|z}_;).
Além disso, é aconselhavel utilizar a técnica de reamostragem para evitar a degeneragao
das particulas. A reamostragem envolve transformar a medida aleatéria (xx, w}) em uma
medida aleatéria com pesos uniformes (z%, N~'). Esse procedimento é realizado quando o
numero de particulas efetivas com pesos significativos cai abaixo de um determinado limite
(RISTIC et al., 2003). Embora a reamostragem ajude a aliviar o problema de degeneracao,
ela pode levar a uma perda de diversidade, resultando em uma amostra contendo particulas
repetidas (ORLANDE et al., 2008).

3.5.2 Filtro de Kalman Estendido

O filtro de Kalman foi inicialmente desenvolvido para resolver problemas de comu-
nicacao e controle. Foi criado por Kalman, em 1960, como uma técnica para previsao e
filtragem em sistemas lineares gaussianos e é o filtro bayesiano mais conhecido. No entanto,

sua aplicacao ¢ limitada a modelos lineares com ruidos aditivos e gaussianos.

No passado, foram desenvolvidas extensoes do filtro de Kalman para casos menos
restritos, utilizando técnicas de lineariza¢ao, como o filtro de Kalman Estendido (EKF)
(RIBEIRO, 2004). De acordo com Arulampalam et al. (2002), o EKF nao apresenta bons
resultados para problemas de alta dimensionalidade, ou seja, quando h& muitos parametros

a serem estimados.

O EKF fornece uma aproximagao da estimativa 6tima. As nao linearidades da
dindmica do sistema sao aproximadas por uma versao linearizada do modelo de sistema
nao-linear em torno da tltima estimacao de estados. Para que essa aproximacao seja valida,
a linearizacao deve ser uma boa aproximac¢ao do modelo nao-linear em todo o dominio de
incerteza associado a estimacao (RIBEIRO, 2004). O EKF é aplicado a um sistema de

tempo discreto, do tipo:

(3.18)

{ (i +1) = f(@(i), u(i))
z(i+1) =h(z(i + 1))
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O algoritmo para EKF é descrito na sequéncia abaixo, para uma estimacao de
estados (£(i]i)), que é o estado do sistema na amostra i, estimado na amostra i. E
importante ressaltar que as matrizes P, R e () devem ser inicializadas como tipos diagonais
para garantir a convergéncia do filtro (LOPES et al., 2020). As itera¢oes do EKF sao

compostas pelos seguintes passos, comecando pelas matrizes jacobianas:

N
F(i) = D (3.19)
Oh
H(:) = — .2
(7) 0T #(k+1|k) (3.20)

P(i+ 1]i) = F(&)P(ili) F (i) + Q(3)

S(i+1)=R@)+ H®@)P(i + 1)i)H ()T
W(i+1)=P@l+1)H@HTSE+1)!

2(i+1|i) = f(2(i]d), u(i))

2(i 4 1]i) = h(2(i + 17)) (3.21)

v(ii+1)=z(>i+1)— 2(i + 1}i)
i+ 1i+1) =20+ 1)) +WE+ D+ 1)
Pl+1li+1)=Pli+1ji) = W(E+1)SE+ )W+ 1)7T

3.5.3 Estimacao de Estados por Horizonte Mével

O projeto de um estimador de estado para um sistema discreto nao linear é um
problema desafiador. Uma estratégia ao estimar estados é empregar otimizacao online
usando uma aproximagao de horizonte movel. Na estimacao de estado por horizonte mével,
a medida que novas medidas se tornam disponiveis, as antigas sao descartadas da janela
de estimacao e o problema de estimagao de estado por horizonte finito é resolvido para
determinar a nova estimacao. O método é baseado em otimizacao, portanto, a MHSE pode
lidar explicitamente com sistemas nao lineares e restricoes de desigualdade nas varidveis

de decisao (RAO et al., 2003).

As vantagens da MHSE sdo a consideracao explicita de restricdes de estado e
parametro, a otimalidade das estimativas por minimos quadrados, a capacidade de estimar
perturbagoes na forma de parametros desconhecidos e lentamente variaveis no tempo. Isso
é diferente de muitas outras abordagens de estimagao, onde os parametros precisam ser

reformulados como estados adicionais (KUHL et al., 2011).

A MHSE é o mais recente dos métodos abordados. Nesse método, a estimacao
dos estados em cada instante de tempo é obtida por meio de uma previsao dos estados

N instantes anteriores e pela estimacao dos estados nessa janela de tempo utilizando o
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modelo dinamico e os dados medidos. Nesse caso, podem ser utilizados modelos em tempo
continuo ou discreto (LOPES et al., 2020).

A Funcao Custo (FC) é dada pela Equacao 3.22, onde P* e Q* sao matrizes

diagonais peso que permitem priorizar as parcelas da FC.

J(@(),u(), 2()) = ll2r-nin = 2yl =+ Ziiew 12 — 2[5

+

R (3.22)
Te—Nlk = J(@r-N—1jp—1, Ur-N—1)

O argumento do problema de otimizacao é o conjunto de estados no inicio do
horizonte, conforme apresentado na Equacgao 3.23. Uma vez definida a estimativa no inicio
do horizonte i + 1|k, a estimativa da amostra atual deve ser definida através do modelo

dindmico (LOPES, 2022).

J(@r—npp = argmind (2(-), u(-), 2(+))
Tip1|k = f(fi\k, Uz) (3 23)
Ziv1e = M Bk, Uir1)

Trnin < Ti|k < Tnaz

3.5.4 Meétricas de Avaliacao

Na estimacao de estados e andlise de dados, algumas métricas sao comumente

utilizadas para a avaliacao da qualidade dos parametros estimados.

O erro ¢ definido como a discrepancia entre os valores previstos pelo modelo e
os valores efetivamente observados. Existem diversas maneiras de quantificar esse erro,
sendo que algumas das mais utilizadas sdo o Erro Absoluto (EA), conforme ilustrado na
Equacao 3.24, e a raiz do erro quadréatico médio (RMSE, do inglés Root Mean Squared

Error), conforme demonstrado na Equagao 3.25.

1 n

i=1
Onde, z; sao os valores observados, Z; sao os valores estimados, n é o niimero total
de observagoes. A RMSE mede a magnitude do erro em uma escala similar aos dados
originais. Um valor menor da RMSE indica um melhor ajuste do modelo, ou seja, uma

menor diferenca entre os valores estimados e os valores reais.

O coeficiente de determinacio (R?) ¢ uma métrica que indica a proporgio da

variabilidade dos dados que é explicada pelo modelo utilizado. Para calcula-lo, realiza-se
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uma comparacao entre o erro do modelo em andlise e o erro de um modelo de referéncia,
que geralmente é a média dos valores observados. O valor de R? varia de 0 a 1, onde 1
significa que o modelo explica perfeitamente a variacao dos dados em relacao a média. A
Equacao 3.26 ilustra o processo de obtencao do coeficiente de determinacio, sendo z a

média dos valores observados.

(3.26)
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4 ESTIMACAO COM FILTRO DE PARTICULAS

Neste capitulo, o conceito da abordagem bayesiana ¢ utilizado para estimar o
coeficiente de atrito entre o pneu do veiculo e a estrada, utilizando o modelo de um quarto
de carro e a formula magica. Na abordagem bayesiana, todas as informagoes disponiveis
sao utilizadas para reduzir a quantidade de incerteza presente em um problema inferencial
ou de tomada de decisao. O método de filtro de particulas é aplicado para o problema de
estimacao de estados usando o algoritmo de amostragem por importancia e reamostragem.
Medidas sintéticas da velocidade angular sao utilizadas para o modelo de observacao para

estimar com precisao o coeficiente de atrito e a velocidade longitudinal.

4.1 Equacoes Dinamicas
Conforme apresentado, as equagoes de movimento do veiculo podem ser expressas
pelas Equagoes 3.14 e 3.15, quando utilizamos o modelo de um quarto de carro.

A partir da Equagao 3.1 é possivel substituir a variavel w por \. Essa substituicao

pode ser alcancada ao incorporar as relagoes algébricas 4.1 e 4.2.

W= U’”(lrw (4.1)
o ba(1+2) + A, (42)

r

As equagdes de estado do sistema sao obtidas substituindo a Equagao 4.2 na

Equacao 3.15 e isolando o A. Além disso, incluindo a Equacao 3.14 e isolando o v,:

: T 1+ A 1 2
== BN g = S pCad i) — () + 1) (43)
1
Uy = (1(A)g — o pCaAsv?) (4.4)

Podemos definir o modelo de espago de estado nao linear da seguinte forma:

{ = f(@,u) (4.5)

Desta forma, A e v, sdo as componentes do vetor de estados (z), w é a saida do

sistema (z), T' é a entrada do sistema (u) e &, é o ruido das medidas.
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4.2 Entrada do Sistema e Parametros do Modelo

A fim de avaliar o modelo e o estimador, a dindmica é simulada considerando o
torque de entrada apresentado na Figura 5 relativo as simulagoes do trem de forca de um
veiculo leve. O modelo de um quarto de carro é simulado com os pardmetros presentes
na Tabela 3 para um veiculo tipico de passageiros, realizando deslocamento na neve no

intuito de gerar maiores deslizamentos.

500
400 1
—~300
£
Z

=200t

100

t(s)

Figura 5 — Torque de entrada

Paradmetros | Valores | Unidade

m 431 kg

g 9,81 m/s?
J 2,1 kgm?
T 0,3 m

fr 0,015 -

p 1,225 kg/m3
Af 2 l’Il2
Cy 0,45 —

Tabela 3 — Parametros do modelo para o filtro de particulas

4.3 Coeficiente de Atrito Variavel

Para esse caso, medidas sintéticas da velocidade angular da roda do veiculo sao
geradas adicionando um ruido de (§,) = 0,05. O computador utilizado possui um processa-

dor de 2,4 GHz 11* Geracgao Intel® Core™ i5 (4 nicleos) e meméria RAM de 8 GB (3200
MT/s).
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Na Figura 6a, a linha tracejada azul é o resultado numérico do coeficiente de atrito,
a linha preta é a estimacao e a linha vermelha é o intervalo de 99% de confianca. A
estimacao inicial do coeficiente de atrito é de 0,3, ocasionando um maior erro inicial. Na
Figura 6b, os pontos verdes sdao as medidas da velocidade angular, a linha tracejada azul é

o resultado numérico da simulagao e a linha preta é o valor estimado da velocidade.

Pode-se notar que no periodo compreendido entre 2 e 4 segundos, os valores
estimados experimentam um desvio, que é posteriormente corrigido. Para esse experimento,

o tempo computacional exigido para a simulagao com 20 particulas foi de 3,83 segundos.
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Figura 6 — u e w com 20 particulas para atrito variavel

Na Figura 7, os valores previamente mencionados foram reavaliados com a aplicagdo
de 1000 particulas no filtro. A elevagdo no niimero de particulas resultou em uma diminui¢ao
do desvio das estimativas no intervalo de 2 a 4 segundos. Entretanto, essa abordagem
também acarretou um aumento no tempo computacional exigido para a simulacao, que
agora ¢ de 8,73 segundos. Essa relagao entre a quantidade de particulas e o tempo de

processamento é um aspecto crucial a ser considerado na analise dos resultados.
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Figura 7 — p e w com 1000 particulas para atrito variavel
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Na Figura 8, as estimativas do coeficiente de atrito para 20 e 1000 particulas sao
mostradas, adicionando a possibilidade de interpolar os valores estimados, por minimos

quadrados, como uma alternativa para mitigar o erro.

0.35 T T T T T T T T T 0.35 T T T T T T T T T
— — —Simulado — — — - Simulado
—-—-—--Estimado P —-—-—--Estimado
Interpolado | | - P e Interpolado | |

% 1 2 8 4 5 s 7 8 s 10 % 1 2 8 4 5 s 7 8 8 10
ts) t(s)
(a) 20 particulas (b) 1000 particulas

Figura 8 — Coeficiente de atrito interpolado para atrito variavel

4.4 Coeficiente de Atrito Constante

No contexto do estudo que considera um coeficiente de atrito constante de 0,15,
foram obtidas medidas simuladas da velocidade angular da roda. O filtro de particulas
necessitou de 0,41 segundo utilizando 20 particulas, enquanto com 1000 particulas, o tempo
de execugao aumentou para 4,22 segundos no mesmo sistema computacional. A estimativa
inicial do coeficiente utilizada permaneceu sendo 0,3, o que gerou um erro inicial a ser

atenuado.

Nas Figuras 9 e 10, sao apresentados o coeficiente de atrito e a velocidade angular

da roda, simulados e estimados, respectivamente, para 20 particulas e para 1000 particulas.
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Figura 9 — p e w com 20 particulas para atrito constante
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Figura 10 — p e w com 1000 particulas para atrito constante

A andlise realizada na Figura 11 considerou os passos aleatérios de 0,01 e 0,1 no
filtro, com a utilizacdo de 1000 particulas. Nota-se que o aumento do passo esta associado

a um aumento na amplitude das oscilacoes do coeficiente de atrito estimado.
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Figura 11 — Passos de 0,01 e 0,1 utilizando 1000 particulas para atrito constante

4.5 Coeficiente de Atrito em Degrau

O 1ltimo caso envolve um coeficiente de atrito em degrau, com um minimo de 0,1
e um maximo de 0,25. A previsao inicial do coeficiente adotado foi de 0,2, resultando em
um erro inicial menor em comparagao ao caso anterior. Com o aumento do niimero de
particulas de 20 para 1000, observou-se uma rapida recuperacao da curva de estimativa,
principalmente no intervalo em que hé variacao no valor do coeficiente, e uma reducao nas

oscilagoes dos valores.

Observa-se na Figura 12, o coeficiente de atrito e a velocidade angular em um filtro
com 20 particulas, enquanto a Figura 13 apresenta o mesmo para um filtro que possui

1000 particulas.



Capitulo 4. FEstimagao com Filtro de Particulas

46

0.5 T T T T T T
= = = - Simulado
Estimado
¢ |~ — — -Intervalo de confianca
0.4 W
i
03 q

‘ ‘ "" U J\IL ‘ﬂ’; \”A}”Jr“ !

0.1 1t

|
Wy i N Wy
h 1" / Wl |
oth/ ‘w‘ng; wu “w ml‘w\‘? T A
U \ \H '

0.1 L L L L L L L L L \

(a) Coeficiente de atrito

400

350

300

250

w (rad/s)

150 |-

100 -

50 [

Medido
= = = - Simulado
Estimado
— — — -Intervalo de confianga

(b) Velocidade angular

Figura 12 — 1 e w com 20 particulas para atrito em degrau
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Figura 13 — 1 e w com 1000 particulas para atrito em degrau

A comparagdo apresentada na Tabela 4 ilustra o tempo médio de simulagao e

os valores de RMSE para o coeficiente de atrito em cinco simulacoes, utilizando trés

quantidades distintas de particulas.

Particulas | Tempo(s) | RMSE
20 0,19 0.0321
1000 3,86 0.0220
5000 17,49 0.0218

Tabela 4 — Tempo e erro da simulacao

Com o aumento do nimero de particulas, tanto o tempo de computacao quanto a

precisao da estimativa se elevam. No entanto, o custo computacional se torna significativa-

mente maior do que a reducao do erro. Considerando que o tempo de simulacao para o

estudo de caso é de 10 segundos, a estimativa utilizando 5000 particulas torna a identifica-

¢ao online impraticavel. A identificacao online diz respeito & estimacao de parametros e

estados em que os dados sao processados a medida que sao recebidos, permitindo ajustes

imediatos no sistema.
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4.6 Conclusoes Parciais

O método do filtro de particulas foi aplicado para o problema de estimagao de
estado utilizando o algoritmo SIR. Com apenas 20 particulas, as estimativas do coeficiente
de atrito foram aceitaveis; no entanto, houve uma melhora significativa com a elevagao

para 1000, embora isso tenha acarretado um aumento no custo computacional.

No primeiro caso em que o coeficiente de atrito é variavel, o ajuste polinomial de
quinto grau da curva estimada do coeficiente de atrito variavel minimizou o EA associado a
estimativa. No caso de um coeficiente constante, o aumento do passo aleatério demonstrou
ser relevante para o ajuste da curva de estimativa; contudo, gerou maiores oscilagoes do
coeficiente de atrito. No ultimo caso, com mais particulas, o tempo de amostragem e a
exatiddo aumentam, mas o custo computacional se eleva consideravelmente em relagao a

reducao do erro.

As estimativas geradas pelo algoritmo atendem ao padrao de precisao desejado ao
utilizar 1000 particulas. O filtro de particulas foi aplicado com sucesso a um problema
de estimacao de estado de um sistema dindmico nao linear. A técnica de Monte Carlo
proporcionou resultados de estimativa precisos para os trés casos de coeficiente de atrito

analisados (varidvel, constante e em degrau).
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5 ESTIMACAO COM EKF E MHSE EM ESTRUTURA HIERAR-
QUICA

O estudo em questao envolve a analise de dados experimentais obtidos de um
veiculo em escala, dotado de dois eixos e tracdo nas quatro rodas. Inicialmente, ele é
suspenso, e as medigoes experimentais sao empregadas para a estimativa de parametros
constantes, como o coeficiente de atrito e o momento de inércia das rodas. Em seguida,
sao realizadas simulacoes do veiculo em uma superficie para avaliar os dados simulados e
calibrar o modelo. Por fim, ao ser conduzido em uma trajetéria retilinea, em uma pista de
6 metros de comprimento, sdo estimados os estados e o coeficiente de atrito entre as rodas

e a superficie da pista.

A metodologia proposta baseia-se na andlise de dados coletados de um veiculo
em escala utilizando um numero limitado de sensores. Como primeiro passo no pré-
processamento, esses dados sao filtrados por meio de um filtro Butterworth de primeira
ordem. Um observador de estado hierarquico é desenvolvido, utilizando um modelo ma-
tematico das dindmicas longitudinais, especificamente o modelo de um quarto de carro,
incorporando duas abordagens distintas para estimar: o EKF e a MHSE. A utilizacao
dessas duas metodologias de estimacao permite explorar as vantagens inerentes a cada
uma. O EKF é amplamente reconhecido por sua eficicia na gestao de sistemas nao lineares
e por sua eficiéncia computacional. Em contrapartida, a MHSE, que ainda é relativa-
mente pouco explorada na literatura existente, utiliza uma janela temporal deslizante
para aprimorar a precisao dos resultados e a robustez contra incertezas de modelagem
e ruidos. Ao aplicar simultaneamente esses dois métodos, o observador visa a otimizar
a precisao das estimativas, como a velocidade longitudinal e a forca de atrito, enquanto
reduz a sensibilidade a ruidos e erros de modelagem. Uma vez estabelecido o coeficiente
de atrito, a velocidade longitudinal é calculada com maior precisao por meio do método
de Runge-Kutta de quarta ordem (RK).

Duas etapas offline sao realizadas para aprimorar o observador. A primeira etapa
consiste na estimacao de parametros desconhecidos do modelo matematico, utilizando a
otimizagao por enxame de particulas (PSO, do inglés Particle Swarm Optimization) para
determinar o coeficiente de resisténcia e o momento de inércia da roda. A segunda etapa
concentra-se na calibracao do observador, que utiliza a FM para gerar dados simulados,
facilitando a minimizagao do erro entre os estados estimados e aqueles calculados durante
a simulacao. A FM é empregada exclusivamente na fase de calibragao do algoritmo de
estimativa, servindo como um parametro de referéncia para a configuracao inicial. Apods essa
fase de calibracao, o algoritmo pode estimar estados utilizando apenas dados experimentais,

sem a necessidade de incorporar o modelo do pneu durante a estimacao em tempo real.
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Essa abordagem reduz a complexidade computacional e melhora a eficiéncia do algoritmo
ao eliminar a dependéncia continua de um modelo tedrico de pneu, garantindo que as

estimativas permanegam robustas, mesmo sob condigoes experimentais variadas.

E relevante destacar que, se todos os parametros do modelo forem conhecidos, a
primeira etapa offline torna-se desnecessaria. Da mesma forma, se o observador de estado
ja estiver devidamente calibrado, a segunda etapa offline ndo serd necessaria, permitindo

a aplicagao do observador sem a necessidade de um modelo de pneu.
O fluxograma exibido na Figura 14 esclarece a metodologia sugerida neste capitulo.
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Figura 14 — Metodologia proposta

5.1 Experimento com o Veiculo Suspenso

Os dados experimentais foram obtidos do veiculo em escala Quanser® Car, presente

na Figura 15, no laboratoério de projetos mecanicos do Instituto Militar de Engenharia

(IME).

Figura 15 — Veiculo em escala
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O Quanser® Car é um veiculo de arquitetura aberta projetado para a pesquisa
académica. Tal fato facilita a ratificacdo dos conceitos de pesquisa e a geracao de um
conjunto de dados. O veiculo é equipado com uma ampla gama de sensores, incluindo um

encoder e uma unidade de medicao inercial (IMU, do inglés Inertial Measurement Unit).

No primeiro experimento, realizado com o veiculo em posicao suspensa, a corrente

elétrica do motor (i,,) e a velocidade angular da roda (w) foram medidas.

Todos os sensores podem apresentar imprecisoes de resolucao ou ruidos na medicao,
causados principalmente por interferéncia. Com o propédsito de reduzir o ruido das medidas
da corrente do motor, foi aplicado um filtro de Butterworth de primeira ordem, como
mostrado na Figura 16. O filtro de Butterworth é um filtro passa-baixa que visa a permitir
a passagem de ruidos de frequéncias abaixo de um determinado limite, enquanto atenua
frequéncias acima do limite. Esse limite é chamado de ponto de corte de frequéncia do
filtro.
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Figura 16 — Corrente filtrada

Outros aspectos relevantes no pré-processamento dos dados incluiram a eliminagao

do atraso causado pelo filtro e a exclusao da corrente residual.

Pela lei de Euler, na Equacao 5.1, temos na roda:

J6 = ki, — bw (5.1)

Onde (k,,) representa a constante do motor que transforma a corrente elétrica em

torque.
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Para a estimagao dos parametros constantes (b e J), o método de otimizagao por
enxame de particulas. O PSO foi criado baseado no movimento de passaros em busca de
comida, e tenta equilibrar a individualidade e a sociabilidade dos individuos, a fim de
localizar o melhor local para se alimentar. Para a aplicacdo do método, é necessario definir

uma funcgao custo, que é a fun¢do a ser minimizada.

Nessa estimacgao, duas FC foram analisadas, uma delas utilizando o método de RK
de quarta ordem e a outra utilizando o calculo analitico da resposta temporal, através da
ferramenta de simulacao linear do MATLAB® (LSIM). Para a aplicacao do método, foram

definidas 200 particulas, uma tolerancia de 107% ¢ um méaximo de 50 iteracoes.

Na Tabela 5 estao os parametros utilizados para simular o sistema dinamico em

questao:
Parametros | Valores | Unidade
m 0,7 kg
g 9,81 m/s?
J 3,2x107% | kgm?
r 0,033 m
b 0,01 -

Tabela 5 — Parametros do modelo

Na Figura 17, é possivel visualizar a velocidade angular medida na roda e a
velocidade angular obtida apos a utilizagdo dos pardmetros estimados (b e J) pelo método

de RK.
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Figura 17 — Velocidade angular estimada por Runge-Kutta

Na Tabela 6 sao apresentadas as iteragoes necessarias, o momento de inércia

estimado, o coeficiente de atrito estimado e o R?, para os dois métodos.
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FC | Iteracoes J b R?
RK 34 3,167x1072 | 10,29x1073 | 0,98892
LSIM 38 3,173x1073 | 10,28x1072 | 0,98891

Tabela 6 — Comparacao das fungoes custo

5.2 Simulacao do Veiculo no Solo

A observabilidade é essencial para resolver problemas de reconstrugao de variaveis
de estado nao mensuraveis a partir de varidaveis mensuraveis em um curto periodo de
tempo, devido a limitacao de acesso direto a algumas variaveis de estado no controle por
realimentacao. E preciso estimar essas varidaveis nao mensuraveis para gerar os sinais de
controle (OGATA, 2010). Para analise da observabilidade do sistema descrito por:

t=A B
T T+ bu (5.2)
z=Cxr+ Du
Sendo:
—b —mgr
A= J J 5.3
R (5.3)

_ | 0y
e[ 0] -

Onde m é um quarto da massa do veiculo, g é a aceleragao da gravidade e r é o

raio efetivo da roda.

A matriz de observabilidade é:

0 g

C 1 0

CA 0 0
—-b —mgr

J J

Como o posto da matriz é igual a 2, logo, todos os estados sao observaveis em uma

primeira analise.

A simulacao computacional do veiculo no solo tem o propésito de avaliar os dados
sintéticos obtidos e realizar a calibracao do modelo. Busca-se estimar o coeficiente de
atrito entre o pneu e a pista através de estados aumentados. A estimacao por estados
aumentados visa a identificar com melhor precisao um estado de um sistema dinamico

sujeito a ruidos e incertezas, com base em medi¢oes disponiveis. E importante notar que a
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formulacao de estados aumentados assume que as dinamicas das variagoes desconhecidas

de p ocorrem lentamente em comparacao com os demais estados do sistema.

Nesse caso, as medicoes da velocidade angular da roda (w) e da aceleragao longitu-

dinal do veiculo (a,) serdo geradas de forma sintética e submetidas a ruidos de 5%.

A equacao de estado do modelo é:

w (T — bw — mgrp)/J
E=| b | = 1g (5.6)
i 0

Para simular o sistema, foi empregado um torque (T) constante da roda de 0,75
Nm. Utilizando o torque como entrada do sistema, espera-se obter os seguintes estados: a
velocidade angular da roda (w), a velocidade longitudinal do veiculo (v,) e o coeficiente de

atrito (u).

Inicialmente, é essencial estabelecer a calibragao dos parametros de inicializagao.
No método EKF, as matrizes de covariancia foram definidas pelas matrizes diagonais:
P = [10® 10}, Q = [10® 10%] e R = [10* 10%]. No processo de calibragao da MHSE, ¢é
necessario estabelecer o comprimento da janela de observagao (V) e as matrizes diagonais
de peso S e V, respectivamente, associadas ao vetor de estados (z = [w u]T) e ao vetor de
medidas (2 = [w a,]T). Apds a calibragdo, obtemos os seguintes valores: N = 4, S=[10?

10°] e V=[10* 108].

Na Tabela 7 estao os coeficientes de determinagdo médios para cinco simulagoes,
com um tempo de amostragem de 0,001 s, um coeficiente de atrito inicial de y = 0,5 e

uma velocidade angular inicial de w = 1 rad/s.

Método |  MHSE EKF

Ruido | 0% | 5% | 0% | 5%
R%(1) | 0,096 | 0,096 | 0,094 | 0,992
R*w) | 1 10989 | 1 0,990
R*(v,) | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999

Tabela 7 — Coeficiente de determinagao médio

Utilizando o mesmo computador, com um processador de 2,4 GHz 11? Geracao
Intel® Core™ i5 (4 nicleos) e memoéria RAM de 8 GB (3200 MT/s).

O tempo médio de processamento obtido a partir de cinco simulagoes foi de
0,82x1072 segundos para o EKF e 7,3x1073 segundos para a MHSE.

Com o objetivo de melhorar a precisao, é realizada uma estimagao hierarquica. Nela,
os estados e parametros do modelo sao estimados levando em consideragao a estrutura

hierarquica dos dados. Ao estimar os pardmetros desconhecidos e em seguida apenas w e
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1, € posteriormente, utilizar os valores estimados de 1 por meio do RK de quarta ordem
para aproximar os valores de v,, é possivel alcancar resultados significativamente mais

precisos, mesmo na presenca de um erro de medicao de 5%.

Nas Figuras 18-20 sao apresentados os valores simulados e estimados da velocidade

angular da roda, do coeficiente de atrito e da velocidade longitudinal do veiculo.

90 T T T T T

80 [

Simulado

045 T T T T T
0.4 &
0.35

0.3

0.25

Simulado

0.2

0.15

0.1

0.05

t(s)

Figura 19 — Coeficiente de atrito para simulac¢ao no solo
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Figura 20 — Velocidade longitudinal para simulacao no solo

5.3 Experimento com o Veiculo no Solo

Durante o experimento, o observador de estado obtém medi¢oes ruidosas de T', v,
e a, por meio dos sensores do veiculo. A Figura 21 apresenta a curva de torque, que atua

como a entrada do sistema.

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Figura 21 — Torque de entrada para o experimento no solo

Os coeficientes de determinacao para ambos os métodos de estimacao estao apre-
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sentados na Tabela 8.

Método | MHSE | EKF
R*(w) | 0,9993 | 0,9987
R%(a,) | 0,9866 | 0,9731

Tabela 8 — Coeficiente de determinagao do experimento

Os tempos médios de processamento para os dois métodos foram de 0,78x1073 s para
o EKF e 6,1x1073 s para a MHSE. Considerando que o tempo de amostragem para o estudo
de caso é de 0,001 s, é evidenciado a partir da Figura 22 que os tempos computacionais do
método MHSE sao significativamente superiores ao tempo de amostragem. Essa situagao

torna inviavel a identificacdo em tempo real.

10'1 r T T T T T

Tempo computacional (s)
=
n

Figura 22 — Tempo computacional da MHSE

Para viabilizar a estimativa em tempo real, o intervalo de amostragem foi ampliado
de 0,001 s para 0,01 s. Essa modificagdo nao apenas diminuiu os custos computacionais,

mas também resultou em uma reducio no R?, conforme demonstrado na Tabela 9.

Tempo amostral (s) | 0,001 | 0,01
R(W) 0,0093 | 0,9376
R%(a,) 0,9866 | 0,9557

Tabela 9 — Coeficiente de determinagao da MHSE

Na Figura 23 sao apresentados os valores medidos e estimados da velocidade angular

da roda.
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Figura 23 — Velocidade angular para o experimento no solo

Nesse contexto especifico, considerando que nem o coeficiente de atrito nem a
velocidade longitudinal podem ser medidos durante a andlise dos dados experimentais,
a referéncia para a velocidade maxima utilizada ¢ obtida a partir da velocidade angular
registrada durante o rolamento livre. Como a velocidade longitudinal estimada é calculada
com base nos valores do coeficiente de atrito estimado, ela também atua como um pardmetro
de referéncia para o préprio coeficiente de atrito. A Figura 24 apresenta os valores estimados
do coeficiente de atrito. A Figura 25 exibe os valores estimados da velocidade longitudinal

e a velocidade de rolamento livre para referéncia.

0.2

0.1 ‘ ]

-0.05 I I I I I
0.5 1 1.5 2 25 3
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Figura 24 — Coeficiente de atrito para o experimento no solo
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Figura 25 — Velocidade longitudinal para o experimento no solo

5.4 Conclusoes Parciais

O observador de estado hierdrquico foi empregado em conjunto com o método EKF,
o que garantiu eficiéncia e desempenho, e com o método MHSE, que proporcionou precisao
e robustez. O observador integrou o torque de entrada do sistema com dados sobre a
velocidade angular das rodas e a aceleragao longitudinal, gerando estimativas dos estados
longitudinais. Esse processo abrangeu parametros que costumam ser dificeis de quantificar,
como o coeficiente de atrito pneu-solo e a velocidade longitudinal do veiculo. Além disso,
foi introduzido um estimador de parametros utilizando o método PSO, juntamente com

um calibrador que empregou a FM como modelo de pneu.

O estudo fez uso de dados simulados e experimentais para fornecer uma ratificagao
robusta do algoritmo. A comparacao entre simulagdes controladas e dados experimentais
possibilitou a avaliagao do observador de estado em cenarios do mundo real, onde a

complexidade da aquisicao e processamento de dados supera a dos ambientes simulados.

Esse experimento evidenciou a eficacia do observador para estados ndo mensuréaveis
na dinamica longitudinal do veiculo durante a aceleracdo em cenarios caracterizados
pela disponibilidade limitada de sensores. Demonstrou-se que a implementacao de uma
abordagem de estimativa hierarquica pode aperfeicoar as questoes de observabilidade do
sistema, ao mesmo tempo em que melhora a precisao dos estados estimados, especialmente

em ambientes com medigoes restritas e ruido significativo.
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6 ESTIMACAO COM EKF E MHSE NA DINAMICA LATERAL

No presente capitulo, o algoritmo de estimacao é utilizado em um modelo de
veiculo que abrange a dinamica lateral, permitindo uma investigagao aprofundada do
comportamento do veiculo em contextos que vao além das operacoes de aceleracao e
frenagem. O modelo matematico, que se classifica como tipo bicicleta, aborda a dindmica

lateral plana do veiculo, considerando-o um corpo rigido com dois graus de liberdade.

O estudo da estimacao de estados envolve a utilizacdo do mesmo observador,
com a modificagdo do modelo de um quarto de carro para o modelo bicicleta. Os dados
experimentais sao obtidos a partir do mesmo veiculo em escala, desconsiderando os angulos

de rolagem () e arfagem () em relagao aos eixos z e y, respectivamente.

O objetivo do observador é estimar estados que sao dificeis de medir, como a
velocidade lateral (v,) do veiculo e os coeficientes de rigidez dos pneus (C,). Com a
definicdo das velocidades e do angulo de guinada (1)) em relagdo ao eixo z, é possivel

determinar a trajetéria do veiculo no referencial global.

6.1 Descricao dos Casos e Parametros do Modelo

Inicialmente, o veiculo é analisado em um movimento circular, mantendo uma
velocidade (v,) e um angulo de estergamento (J) constantes. Posteriormente, é realizado um
deslocamento com mudanca simples de faixa, permitindo a comparacao entre as posi¢oes
finais e iniciais. Por tltimo, um movimento ao redor de uma pista padrao é executado

para a analise das trajetorias.

Nos casos estudados, o dngulo de estercamento e a velocidade angular da roda (w)
sao os dados de entrada. As medidas obtidas do experimento sao a aceleracao lateral (a,)

e a taxa de guinada (w, = 1)). Na Tabela 10 estao os parametros utilizados para simular o

sistema dinamico em questao:

Parametros | Valores | Unidade
m 2,8 kg
r 0,033 m
aq 0,134 m
as 0,122 m
I 0,2 kg m?

Tabela 10 — Parametros do modelo bicicleta
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A equacao de estados do modelo é:

Uy, v (—a1Ch1 + a2Ch2) w, — P (Cor + Ca2) vy + %0045 T Wels
W, ﬁ (—a2C — a3C,0) W, — ﬁ (a1Ca1 — a2Ca2) vy + lealcalé
0 W
% |- 0ac08(1) — y5in(¥) 61)
Y Uz sin(y) + vycos(1)
Cal 0
s 0 |

Para a calibracao dos parametros de inicializacao no método EKF, utilizam-se
todas as matrizes de covariancia (P, Q e R) como matrizes diagonais de valor 10%. Pelo
método MHSE, o comprimento da janela de observacao foi mantido (N = 4) e as matrizes
diagonais de peso S e V', que estao associadas ao vetor de estados e ao vetor de medidas,

apresentaram a seguinte configuragao:

0* 0 0 0 O 0 O

0 10* 0 0 O 0 O

0 0 10* 0 0 0 O
S=0 0 0 10* 0 0 O (6.2)

0 0 0 0 10* 0 O

0O 0 0 0 0 109 0

0 0 0 0 0 0 10°

104 0

=1, 105] (6.3)

6.2 Movimento Circular

O primeiro caso refere-se ao movimento circular, no qual o veiculo em escala
analisado completou trés voltas inteiras. O objetivo foi manter uma velocidade longitudinal
constante de aproximadamente 0,5 m/s, além de um angulo de estergamento da roda

dianteira fixo em 0,5 rad.

Os coeficientes de determinagdo para ambos os métodos de estimagao estao apresen-
tados na Tabela 11. Para inicializacao foram considerados os seguintes valores: a velocidade
lateral (v, = 0,1 m/s), a taxa de guinada (w, = 0,6 rad/s), o coeficiente de rigidez dianteiro
e traseiro (C,, = C,, = 4 N/rad) e o dngulo de guinada (¢ = 0).
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Método | EKF | MHSE
R*(a,) |0,9999 | 0,9470

R*(w,) | 0,9949 | 0,9825

Tabela 11 — Coeficiente de determinagao para o movimento circular

Nas Figuras 26 e 27 sao apresentados os valores medidos e estimados da aceleragao

lateral e da taxa de guinada durante o movimento circular.

(m/s?)

o 0.4 J

Medido

25

0.4 . . . .

Figura 27 — Taxa de guinada para o movimento circular

Na Figura 28 é mostrada a trajetéria do veiculo no referencial global.
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Figura 28 — Trajetoria para o movimento circular

6.3 Mudanca Simples de Faixa

O segundo estudo de caso aborda o movimento de mudanca de faixa simples, no
qual o veiculo em escala se desloca 4,4 m na dire¢cao longitudinal e 0,06 m na direcao
lateral. Iniciando a partir da inércia, o veiculo atinge uma velocidade longitudinal de 0,6
m/s, momento em que realiza um deslocamento lateral e, em seguida, retorna para ficar

paralelo ao seu deslocamento inicial.

Nas Figuras 29 e 30 sao exibidos os valores medidos e estimados da aceleracao
lateral e da taxa de guinada durante a mudanca simples de faixa. Na Figura 31 é mostrada a
trajetoria do veiculo no referencial global. Na Figura 32, os valores estimados do coeficiente

de rigidez para os dois métodos sdao apresentados.

Figura 29 — Aceleracao lateral para a mudanga simples de faixa
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Figura 30 — Taxa de guinada para a mudanca simples de faixa
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Figura 32 — Coeficiente de rigidez para a mudanca simples de faixa
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Observa-se que, apesar das medicoes estarem devidamente calibradas, a estimacao
do coeficiente de rigidez nao esta respondendo de maneira apropriada a alteracoes ou

flutuacgoes nas medigoes, sofrendo uma baixa variagdo no seu valor.

6.4 Pista Padrao

O ultimo caso da dinamica lateral examina o contorno em uma pista com dimensdes
padrao de 4,8 x 2,8 m. O percurso ¢ realizado a uma velocidade longitudinal média de

0,35 m/s, comegando por uma curva e finalizando em uma linha reta.

Os valores medidos e estimados da aceleracao lateral e da taxa de guinada sao

apresentados nas Figuras 33 e 34.

a (m/sz)
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Figura 34 — Taxa de guinada para a pista padrao
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Na Figura 35a, é possivel observar a trajetéria do veiculo em um referencial global,
que pode ser confrontada com a Figura 35b, onde se encontra a pista padrao utilizada

durante o experimento.

451

4l - - - “EKF
MHSE

2,80m

4,80m

(b) Pista padrao

Figura 35 — Trajetéria na pista padrao

Na Tabela 12 estao listados os coeficientes de determinagao para ambos os métodos.
Para a fase de inicializagao, foram utilizados os seguintes valores: velocidade lateral (v,=
0,1 m/s), taxa de guinada (w, = 0,3 rad/s), coeficientes de rigidez tanto na frente quanto
atras (Cn, = Ca, = 4 N/rad) e angulo de guinada (¢» = 1,96 rad).

Método | EKF | MHSE
R*(ay) | 0,9914 | 0,9571
R*(w.) | 0,9990 | 0,9964

Tabela 12 — Coeficiente de determinacao para a pista padrao
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6.5 Conclusoes Parciais

No movimento circular, a trajetéria nao se configura como raios concéntricos. Além
de uma caracteristica de subestercamento, essa condicao é atribuida a um angulo de

estercamento mais acentuado para o modelo.

Durante a mudanca simples de faixa, a marcagdo do ponto final apresentou valores
que se aproximaram bastante dos registrados no experimento. A diferenca entre os dois
métodos pode ser ilustrada pelo afastamento dos valores estimados dos coeficientes de

rigidez a medida que o tempo aumenta.

No experimento realizado na pista padrao, as trajetorias estimadas mostraram-se
compativeis com o tracado da pista onde as medi¢oes foram realizadas. Embora durante a
curva, quando se demandou maiores angulos de estercamento, o desvio tenha sido mais

acentuado.

O coeficiente de determinagao foi superior em todos os casos para o EKF, sendo
menor para os valores da aceleragao lateral em comparagao aos da taxa de guinada. Com
o aumento do peso atribuido as medidas de aceleragao lateral na MHSE, verifica-se que
a trajetoria estimada se afasta da trajetéria real, o que implica em uma reducao da
confiabilidade das medigoes de aceleracao, as quais, conforme ja foram demonstradas

anteriormente, apresentam maior imprecisao e ruido.

A avaliacao do coeficiente de rigidez nao esta respondendo de maneira apropriada
as flutuagoes nas medigoes. Quando o modelo dinamico utilizado para a estimativa dos
estados € excessivamente simplificado, o estimador pode se mostrar insensivel a variacoes
nas medigoes, mesmo que estas sejam precisas. Tal situacao ocorre porque o modelo
impoe limitagdes sobre as possiveis alteragoes dos estados, e um modelo excessivamente
simplificado restringe a capacidade de resposta do estimador. Portanto, é necessario
modificar o modelo para que ele represente de forma mais fiel as dinamicas reais do sistema,

incorporando um modelo de dindmica lateral com maior complexidade.
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7 ESTIMACAO EM VEICULO MILITAR

O Unimog (Figura 36) é um veiculo tatico 4x4, concebido para atuar em condigoes
adversas, e passou por uma avaliagdo rigorosa para ser incorporado a frota do Corpo de
Fuzileiros Navais do Brasil. Com o motor OM 924 LA e a caixa de marchas UG100 de
oito velocidades, o veiculo demonstrou notavel capacidade de transposicao de obstaculos e
de operacao em ambientes adversos, incluindo desembarques em praias durante operagoes
militares, uma caracteristica essencial para as missoes da Marinha do Brasil. O processo
de aquisicao atual dessa viatura estd organizado em lotes, com previsao de entrega até
2027.

Figura 36 — Veiculo militar Unimog

Neste estudo, a dindmica veicular do Unimog é modelada matematicamente através
de simulagoes de parametros analogos aos do veiculo, empregando o método de diagrama
de blocos no software MATLAB /Simulink®. Para isso, utiliza-se o modelo de um quarto de
carro para a simulacao da dindmica longitudinal e a mesma configuracao de computador
em todo o capitulo (processador de 2,4 GHz 11* Geragao Intel® Core™ i5 (4 nicleos) e
meméria RAM de 8 GB (3200 MT/s)).

A capacidade maxima de aceleracao de um veiculo é limitada por dois elementos
principais: o torque maximo nas rodas motrizes e a forca de tragdo maxima nos pontos
de contato dos pneus. O primeiro elemento esta vinculado ao desempenho do motor e da
transmissao, enquanto o segundo ¢ influenciado pela fricgdo entre os pneus e a superficie
da estrada (JAZAR, 2014). No que diz respeito ao desempenho de um motor de combustao
interna, o torque do motor (7,,) pode ser estimado por meio de um polinémio de segundo

grau em funcao da velocidade angular do motor (wy,):
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T, = P, + Pow,, — Pyw? (7.1)

m

Os coeficientes P representam parametros que se fundamentam na poténcia maxima
do motor (Pys) e na velocidade angular (w)s) associada a essa poténcia, conforme o tipo
de motor empregado. No contexto do Unimog com injecao direta de diesel, sdo aplicados

os seguintes coeficientes:

P P P
P=087 -2, P=113 3, Py=

(7.2)

Portanto, é possivel calcular o torque de um motor OM 924 LA, que apresenta uma
poténcia méaxima de 160 kW a uma velocidade angular de 2200 rpm (equivalente a 230,38
rad/s), conforme indicado na Equacao 7.1. Entretanto, de acordo com Mercedes-Benz
(2011), onde constam os dados técnicos do motor em questao, conclui-se que o torque é mais
adequadamente descrito pelo polinémio: P(wy,) = a1w?, + asw? + asw?, + asw?, + aswp, + ag.
O polinémio em questao é derivado de uma interpolacao polinomial de grau cinco e é

utilizado na simulagao do bloco associado ao motor do Unimog.

Na Figura 37 sao apresentadas as curvas de torque que foram extraidas da Equa-

¢ao 7.1 segundo Jazar (2014), dos dados técnicos, além da interpolagao.
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Figura 37 — Curva de torque do motor

As propriedades de poténcia, torque e velocidade do motor de combustao interna
nao sao adequadas para a propulsao direta do veiculo, tornando essencial o uso de uma
transmissao que forneca as caracteristicas necessarias de tracao e velocidade para diferentes

situagoes operacionais. O termo "transmissao" abrange todos os sistemas que transferem a
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poténcia do motor para as rodas (WONG, 2001). No modelo empregado, a transmissao é

representada por dois blocos no diagrama: a caixa de marchas e o diferencial.

Na caixa de marchas, o torque gerado pelo motor é multiplicado de acordo com
a relacdo da caixa (i.,) da marcha em que o veiculo estiver operando naquele instante,
levando em consideracao a eficiéncia especifica da caixa de marchas (7.). Além disso,
este bloco também inclui a diminui¢ao da velocidade angular do motor, que segue a
mesma relacao associada a marcha, aplicada na velocidade angular que é registrada no
diferencial. A Equagao 7.3 ilustra o que acontece com o torque da caixa (T, ), assim como a
Equagao 7.4 expressa a velocidade angular de saida da caixa (w.,) em relagao a velocidade

angular do diferencial (wg;f).

Tcac = Tex icx Tm (73)

Weg = Wdif leg (74)

No bloco do diferencial, o torque proveniente da caixa de marchas é distribuido
entre os eixos dianteiro e traseiro, sendo posteriormente multiplicado pela relacdo do
diferencial (i4;¢), levando em consideragdo também a eficiéncia do diferencial (74;¢). Em
seguida, o torque é novamente dividido, desta vez entre as rodas direita e esquerda. A
velocidade angular, por sua vez, passa por uma desmultiplicacdo que esta relacionada
a relagao do diferencial e a velocidade angular da roda (w). A Equacao 7.5 demonstra
o processo de obtencao do torque que é transmitido a todas as rodas ('), enquanto a
Equagao 7.6 ilustra a velocidade angular de saida do diferencial (wg;r) € a Equagao 7.7 a

relacdo entre a velocidade no motor com a velocidade na roda.

Tair =T = Naif taif Tex (7.5)
wdif = W idif (76)
Wy = W idif Z'CJ; (77)

Dessa forma, ao conhecermos o raio efetivo da roda (r.), é possivel determinar a
relagao entre a velocidade longitudinal do veiculo (v,) e a velocidade angular do motor

(Wm), em um cendrio sem deslizamento, conforme apresentado na Equagao 7.8.

Wm Te

Ve =

(7.8)

icac Z.dz‘f
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Ao considerar um r, = 0,52 m, e as relagoes de transmissao da caixa de marchas e
do diferencial do modelo Unimog U5000, conforme consta em Mercedes-Benz (2024) e na
Tabela 13, é possivel determinar as velocidades associadas a cada marcha, como mostra a

Figura 38, e suas velocidades maximas, como consta na Tabela 14.

Relagao | Valor
11 9,57
io 6,635
i3 4,375
i 3,219
15 2,188
i6 1,517
i7 1
is 0,736
Udif 6,94

Tabela 13 — Relagoes de transmissao (MERCEDES-BENZ, 2024)
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Figura 38 — Velocidades por marcha

Relagao | Velocidade (km/h)

i 6.5
19 9,4
is 14,2
14 19,3
15 28,4
e 41

ir 62,1
is 84,4

Tabela 14 — Velocidade maxima por marcha
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Se n; é o rendimento total da transmissao, descrito conforme a Equagado 7.9, o
torque na roda ¢ definido pela Equacao 7.10, que estabelece a relagdo com o torque gerado

pelo motor.

= Nea Ndif (7.9)

T =Tt icw idif Tm (710)

Considerando 7, = 0,9, é viavel calcular o torque na roda até a poténcia maxima
do motor, para cada relagao de transmissao, levando em conta a velocidade longitudinal

do veiculo. Dessa forma, obtemos as curvas de torque apresentadas na Figura 39.

45
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Figura 39 — Curva de torque por marcha

No bloco da roda, utiliza-se a Equacao 3.1 para determinar o deslizamento lon-
gitudinal do pneu, a férmula de Pacejka conforme a Equacao 3.3, juntamente com os
coeficientes para um pavimento de asfalto seco, e o torque de resisténcia ao rolamento
conforme a Equacao 3.11. Esses elementos fornecem os dados necessarios para a equacao
de movimento da roda (Equagao 3.15). Nos outros blocos, sao calculadas as forgas de

resisténcia e tracao, empregando a equagao de movimento do veiculo (Equagao 3.14).

A Tabela 15 apresenta os pardmetros do Unimog que sdo incorporados no modelo

matematico.
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Parametro Simbolo Valor
Massa m 2000 kg
Raio da roda r 0,52 m
Momento de inércia da roda J 11,5 kgm?
Aceleracao da gravidade g 9,81 m/s?
Fator de resisténcia fr 0,02
Massa especifica do ar p 1,2 kg/m?
Area frontal Ay 5,6 m?
Coeficiente de arrasto Cq 0,6

Tabela 15 — Parametros do modelo

7.1 Filtro de Particulas Aplicado ao Unimog

O método de amostragem por importancia e reamostragem ¢é empregado no veiculo
militar para estimar o coeficiente de atrito, utilizando as medi¢oes da velocidade angular
da roda e do torque aplicado a ela, ambos derivados do modelo matematico por diagrama
de blocos. Na Figura 40, observa-se o torque de entrada na roda obtido a partir do modelo,
no qual se caracteriza por um valor inicial estavel, em torno de 1400 Nm, seguido por
um aumento até atingir o pico de 2218 Nm. Posteriormente, decresce passando por trés
quedas abruptas nos tempos de 2,56 s, 3,73 s e 7,1 s, as quais sao atribuidas a alteracao

na relagdo da caixa de marchas.
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Figura 40 — Torque na roda

A andlise do modelo e do filtro de particulas é realizada através de uma estimacao
que emprega a evolucao por meio de passo aleatério e da Equagao 7.11, que pode ser

deduzida pela insercao da Equacao 3.11 e Equacao 3.2 na Equagao 3.15.

T —(p+ fr)(mgr)
0= 5 (7.11)
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Os valores da velocidade angular da roda estdo presentes na Figura 41, sendo estes
oriundos da simulagao do modelo matematico, além das medidas sintéticas que sao as
unicas inseridas no estimador, as quais foram obtidas através da adigdo de ruido nos dados

numéricos da simulacao.

Wit
I .\““J\H f
16 1] “]'\“‘ il M’ i L

Medido
Simulado

w(rad/s)
S

Figura 41 — Medidas da velocidade da roda

No presente estudo, foram analisados o tempo de processamento e a RMSE relacio-
nados tanto ao coeficiente de atrito quanto a velocidade angular da roda, considerando

um intervalo de 1 a 150 particulas no filtro.

O tempo computacional apresenta uma relacao direta com a quantidade de parti-
culas utilizadas no filtro, conforme evidenciado na Figura 42. Ao analisar a RMSE por
particulas, nota-se uma diminuicao do erro até um determinado ponto de convergéncia,
que ocorre antes de se alcancar 50 particulas. Apds esse limite, as variagoes tornam-se
pouco significativas, como demonstrado na Figura 43 para o coeficiente de atrito e, na
Figura 44, para a velocidade da roda. Portanto, visando a evitar um tempo excessivo para

uma estimativa adequada, o niimero de particulas adotado sera de 50.
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Figura 42 — Tempo computacional por particulas
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Figura 43 — RMSE do coeficiente de atrito por particulas
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Figura 44 — RMSE da velocidade da roda por particulas

Para uma nova avaliacao, focando especificamente o passo aleatério empregado, a
RMSE dos estados é calculada com base em diferentes passos. A fim de evitar equivocos
nos resultados, considerando que o erro da w ¢ significativamente maior que o do u, a
analise do intervalo em que a raiz do erro quadratico médio é minima foi realizada de
forma independente para cada estado. A RMSE do coeficiente de atrito apresenta valores
inferiores a 0,011, no intervalo entre 0,003 e 0,007, conforme demonstrado na Figura 45.
Por outro lado, a RMSE da velocidade angular exibe valores abaixo de 0,51, no intervalo
entre 0,006 e 0,013, como ilustrado na Figura 46. Dessa forma, escolhe-se um passo de
0,006, pois esse valor esta localizado na interse¢ao dos dois intervalos, e a partir dele, o

erro do p apresenta um comportamento crescente.
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Figura 45 — RMSE do coeficiente de atrito pelo passo
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Figura 46 — RMSE da velocidade da roda pelo passo

As estimativas utilizando o filtro de particulas sao efetuadas em 0,153 segundos. Na
Figura 47, a linha azul representa o resultado numérico do coeficiente de atrito, enquanto

a linha preta ilustra a estimativa obtida pelo filtro de particulas.

Na Figura 48, a linha azul representa o resultado numérico da velocidade angular,
os pontos verdes sao o resultado numérico com ruido (vetor de medidas) e a linha preta

corresponde ao valor estimado da velocidade.
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Figura 48 — Velocidade angular da roda

A anadlise final do filtro de particulas refere-se ao EA ao longo do periodo de
simulagao. A estimativa inicial do coeficiente de atrito é de 0,2, o que provoca um erro
inicial consideravel até que a curva atinja um valor mais proximo do numérico. Na Figura 49,
encontram-se os valores dos EA do coeficiente de atrito em cada iteragao, além da RMSE,
que é de 0,01. Por sua vez, na Figura 50, estao registrados os EA da velocidade da roda,

acompanhados da RMSE de 0,51.
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Figura 49 — Erro absoluto do coeficiente de atrito
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Figura 50 — Erro absoluto da velocidade angular da roda

7.2 EKF e MHSE Aplicado ao Unimog

Apébs a conclusao da fase de calibragao do modelo, o objetivo é estimar o coefi-
ciente de atrito e a velocidade longitudinal do veiculo. Utilizando o EKF e a MHSE, o
torque apresentado na Figura 40 serve como entrada do sistema. As medidas sao geradas
sinteticamente, considerando a velocidade angular da roda e a aceleracao longitudinal,
com a adi¢ao de ruidos de 5%, conforme evidenciado na Figura 51, e de 10%, conforme
apresentado na Figura 52. Os métodos de estimagao nao requerem um modelo de pneu e

aplicam os mesmos parametros previamente mencionados na Tabela 15.
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de 5% ruido de 5%

Figura 51 — Medidas com 5% de ruido
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Figura 52 — Medidas com 10% de ruido

No método EKF, as matrizes de covariancia foram determinadas por meio de
matrizes diagonais: P, Q e R, todas com o valor de 10*. Para a MHSE, o comprimento
da janela de observacao e as matrizes diagonais de peso S e V, sao determinados pelos
seguintes valores: N = 4, S = diag([10* 10° 10°]) e V = diag([10? 108]). O vetor de

medidas ¢ dado por (z = [w a,|T) e os estados dados pela Equagdo 7.12

w (T = (u+ fr)(mgr)/J
rT=| 0 | = [y (7.12)
i 0

Na Tabela 16, sao apresentados os coeficientes de determinacao, considerando um intervalo
de amostragem de 0,01 s, um coeficiente de atrito inicial de ; = 0 e uma velocidade angular

inicial de w = 0,5 rad/s.
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Método EKF MHSE
Ruido 5% 10% 5% 10%
RQ(,M) 0,9639 | 0,8590 | 0,9712 | 0,9452
R? (w) | 0,9960 | 0,9868 | 0,9979 | 0,9927
R(v,) | 1 1 1 1

Tabela 16 — Coeficiente de determinagao

No que diz respeito a estimacao do coeficiente de atrito e da velocidade angular da
roda, a MHSE apresenta coeficientes de determinacao que superam os do EKF, com essa
diferenca se acentuando a medida que o ruido nas medi¢des aumenta. O que resulta em
um R? do coeficiente de atrito para 10% de ruido, inferior ao nivel considerado satisfatério,
que é de 0,90. Ambos os métodos demonstram uma estimativa excelente da velocidade

longitudinal do veiculo em ambas as situagoes.

Para um nivel de ruido de 5%, os tempos de processamento registrados foram de
1,2x1073 s para o EKF e 7,7x1073 s para a MHSE. Com um ruido de 10%, os tempos
observados foram de 1,2x1073 s para o EKF e 8,3x1072 s para a MHSE. Esses dados
indicam que a variagao no ruido tem um impacto minimo sobre o EKF, enquanto o

aumento do ruido resulta em um maior custo computacional para a MHSE.

Dada a condi¢ao de maior nivel de ruido e um intervalo de amostragem de 0,01
segundos para o estudo de caso, observa-se, na Figura 53, que os tempos de processamento
de ambos os métodos sao menores que o tempo de amostragem. Essa circunstancia permite

a deteccao dos estados em tempo real.

107!

EKF
MHSE

Tempo computacional (s)
>

1078

Figura 53 — Tempo computacional

A Figura 54 ilustra o EA durante o periodo de simulagao, considerando uma
estimativa com 5% de ruido, referente ao coeficiente de atrito, a velocidade da roda, a

velocidade longitudinal e a aceleragao longitudinal.
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Figura 54 — Erro absoluto com 5% de ruido

Na Figura 55 consta o EA ao longo do periodo de simulagao, levando em conta

uma estimativa que inclui 10% de ruido, relacionada ao u, w, v, e a,.

EKF
0.04

Erro (p)
Erro (w)

0.03
EKF
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=

o

W o0.01

0

Figura 55 — Erro absoluto com 10% de ruido

Nota-se que em ambas as situacoes o EA é maior no EKF. Em que pese o erro do

EKF ainda ser maior para a velocidade longitudinal com ruido de 10%, percebe-se que nos



Capitulo 7. FEstimagao em Veiculo Militar 81

intervalos entre 1 e 2 segundos, e entre 3 e 4 segundos, esse erro é relativamente menor do
que o da MHSE.

A impossibilidade de definir uma condicao inicial no método de MHSE, em virtude
de o valor ser derivado da janela deslizante, resulta em um EA inicial mais elevado para
o coeficiente de atrito. Contudo, o valor obtido por meio do método se aproxima mais
do valor real, uma vez que a condigao inicial sem deslizamento é forcada a simulacao.
Outro aspecto que merece destaque sao os picos de erro na MHSE registrados em 2,56 s e
3,73 s, instantes em que ocorrem as mudancas de marcha, evidenciando a dificuldade na

estimagao durante periodos de descontinuidade na aceleragao.

Nas Figuras 56-58 sao apresentados os valores simulados, estimados e medidos
sinteticamente com ruido de 10%, da velocidade angular da roda, do coeficiente de atrito

e da velocidade longitudinal do veiculo.

Medido
Simulado

w (rad/s)

0.25

0.15
Simulado

0.1F

0.05|

Figura 57 — Coeficiente de atrito do Unimog
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Figura 58 — Velocidade longitudinal do Unimog

Uma das principais vantagens da utiliza¢ao de dados simulados provenientes do
modelo matematico do Unimog reside na capacidade de determinar medidas exatas de
estados que nao podem ser diretamente mensurados, como a velocidade longitudinal do
veiculo e o coeficiente de atrito entre o pneu do Unimog e a superficie da estrada. Isso
permite a obtencao de estados de referéncia, possibilitando, assim, uma avaliagdo precisa

dos erros e desvios em relacao aos valores estimados.

7.3 Conclusoes Parciais

Neste capitulo, a modelagem do veiculo militar Unimog foi realizada por meio de
um diagrama de blocos, adotando o modelo de um quarto de carro para a simulacao de
sua dinamica longitudinal. A simulacdo computacional permitiu a determinagao do torque

na roda, que foi utilizado como entrada do sistema.

A andlise realizada com o filtro de particulas, empregando apenas dados sintéticos
da velocidade da roda, revelou que o tempo de processamento é diretamente proporcional
ao namero de particulas utilizadas. Observou-se que, apds 50 particulas, o incremento
no nimero de particulas resulta em variagoes minimas na raiz do erro quadratico médio.
Em relagao ao passo aleatoério, foi identificado um intervalo onde a RMSE é minimizado,
variando entre 0,003 e 0,007 para o coeficiente de atrito, e entre 0,006 e 0,013 para a
velocidade angular da roda. Os resultados mostraram EA dentro do esperado, especialmente
ao desconsiderar os valores iniciais. A RMSE para o coeficiente de atrito foi de 0,01,
enquanto para a velocidade angular da roda foi de 0,51, o que demonstra a eficicia do

método bayesiano na estimacao.

Na aplicacao do filtro de Kalman estendido e na estimacao de estado por horizonte
mével, as medigoes da velocidade da roda e da aceleragao foram analisadas com a introducao

de ruidos de 5% e 10%. Em termos de tempo computacional, constatou-se que a variagao



Capitulo 7. FEstimagao em Veiculo Militar 83

do ruido teve um efeito minimo sobre o EKF, enquanto um aumento no ruido resultou em
um custo computacional mais elevado para a MHSE. Os tempos de execucao de ambos
os métodos foram inferiores ao tempo de amostragem, o que possibilita a estimacao dos
estados em tempo real. Ao avaliar o coeficiente de atrito e a velocidade da roda, a MHSE
apresentou coeficientes de determinagao superiores aos do EKF, com essa diferenca se
intensificando conforme o ruido nas medidas aumentava, sendo que ambos os métodos
demonstraram uma excelente estimativa da velocidade longitudinal do veiculo. Notou-se
também que o EA foi maior no método EKF, exceto em intervalos especificos na estimacao

da velocidade longitudinal.
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8 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este estudo desenvolveu estimadores de estados que podem ser aplicados a dinamica
de uma viatura leve, de um veiculo em escala reduzida e um militar. Para tal, foram
empregados trés métodos distintos de estimagao: filtro de particulas (PF), filtro de Kalman

estendido (EKF) e estimacao de estado por horizonte mével (MHSE).

O método de filtro de particulas na estimacao do modelo de um veiculo leve,
implementado através do algoritmo SIR, revelou estimativas satisfatérias para o coefici-
ente de atrito utilizando 20 particulas. No entanto, a precisao das estimativas melhorou
consideravelmente ao se empregar 1000 particulas, embora isso tenha acarretado um
aumento no custo computacional. Para o coeficiente de atrito variavel, a aplicacdo de um
ajuste polinomial de quinto grau foi eficaz na minimizacao do EA das estimativas. Em
contrapartida, para o coeficiente constante, a ampliacao do passo aleatério mostrou-se 1til
para o ajuste da curva de estimativa, apesar de ter gerado oscilagoes. O incremento no
numero de particulas resultou em maior precisao e exatidao nas estimativas, mas também
elevou o custo computacional. As estimativas obtidas com 1000 particulas alcangaram o
nivel de precisao almejado. Dessa forma, o filtro de particulas provou ser uma técnica eficaz
para a estimacgao de estados em sistemas dinamicos nao lineares, oferecendo estimativas

precisas em diversos cenarios de variacao do coeficiente de atrito.

A implementacao de uma estratégia de estimacao do veiculo em escala, que levou
em consideracao a estrutura hierarquica dos dados, serviu como uma solugao alternativa
para o problema da baixa observabilidade. Essa abordagem facilitou a reconstrucao de
variaveis de estado nao observaveis diretamente a partir de varidveis mensuraveis ao
longo de intervalos de tempo curtos, especialmente em cenarios onde a disponibilidade de
sensores era limitada. A estimacao hierarquica organizou tanto as variaveis mensuraveis
quanto as nao observaveis em diferentes niveis de dependéncia, aumentando a precisao das

estimativas por meio da integracdo de dados de multiplas fontes.

A analise realizada com dados simulados e experimentais ofereceu uma ratificagao
dos algoritmos de estimagao na dinamica longitudinal do veiculo. Ao comparar simulagoes
controladas com dados obtidos de testes reais, foi possivel avaliar a eficacia do algoritmo
em cenarios reais, onde a complexidade das variaveis externas superava a dos cenarios

simulados.

O foco na fase de aceleracao do veiculo, quando os niveis de excitacao eram elevados e
o deslizamento mais pronunciado, distinguiu este estudo da maioria das pesquisas existentes,
que se concentravam principalmente na fase de frenagem. Durante a fase de aceleracao, o

impacto da dinamica lateral é reduzido, facilitando uma andlise mais abrangente por meio
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da dindmica longitudinal. A abordagem ofereceu uma nova perspectiva sobre o controle de
tracao, expandindo, assim, o potencial para o desenvolvimento de sistemas de controle

mais eficazes.

Para a estimacao dos estados na dindmica lateral do veiculo em escala, o coeficiente
de rigidez nao respondeu adequadamente as variagoes nas medigoes, indicando que um
modelo dindmico excessivamente simplificado tornou o estimador insensivel a flutuagoes,
mesmo com medigoes precisas. Essa limitagao demanda ajustes no modelo para refletir
melhor as dinamicas reais, incorporando um modelo lateral mais elaborado. Tanto o EKF
quanto a MHSE mostraram eficacia na estimacao das medidas ao considerar as entradas do
sistema. O modelo bicicleta foi uma aproximacgao valida para o rastreamento de trajetéria,
mas teve dificuldades ao estimar estados desconhecidos devido a sua simplificagao excessiva,

resultando em insatisfatéria sensibilidade as medigoes.

Na estimacao de estados do veiculo militar Unimog, a anélise com filtro de particulas
mostrou que o tempo de processamento é proporcional ao niimero de particulas. Apds 50
particulas, aumentos adicionais resultaram em variagoes insignificantes na raiz do erro
quadratico médio. O passo aleatorio que minimiza a RMSE variou entre 0,003 e 0,007
para o coeficiente de atrito e entre 0,006 e 0,013 para a velocidade angular da roda. Os
EA ficaram dentro dos limites esperados, com uma RMSE de 0,01 para o coeficiente de

atrito e 0,51 para a velocidade angular.

Na implementacao do EKF e da MHSE, foram analisadas as medidas da velocidade
da roda e da aceleragdo com adicao de ruidos de 5% e 10%. O impacto do ruido no
tempo de computacao foi minimo para o EKF, enquanto aumentos de ruido elevaram o
custo computacional da MHSE. Ambos os métodos tiveram tempos de execucao inferiores
ao tempo de amostragem, permitindo estimativas em tempo real. A MHSE apresentou
coeficientes de determinacgao superiores ao EKF, especialmente com maior ruido, embora
ambos estimassem bem a velocidade longitudinal do veiculo. O EA foi maior no EKF,

exceto em alguns intervalos da estimativa da velocidade longitudinal.

Um aspecto importante a ser destacado foi a identificacao de picos de erro durante
as mudancas de marcha, que se relacionam a descontinuidades no torque de entrada.
Isso ocorre porque a MHSE aborda um problema de otimizacao em cada iteragao. A
complexidade do sistema e a FC estabelecida podem levar ao surgimento de solugoes
instaveis, que nao apresentam uma convergéncia suave. Consequentemente, erros mais
significativos tendem a ocorrer nas extremidades da janela de estimativas, especialmente

em situagoes de transicoes abruptas nos estados.

Um ponto adicional a ser observado é que o EA nos instantes iniciais é mais elevado
para o coeficiente de atrito. Contudo, a condicao inicial é fixada na simulacao. Se essa
estimativa inicial nao for precisa, isso pode ocasionar erros iniciais que se propagam

ao longo do intervalo de estimativa, resultando em um actimulo de erros. Os elementos
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mencionados anteriormente enfatizam a relevancia de adequar o horizonte de estimativa e

de regularizar o periodo de amostragem.

Para trabalhos futuros, uma abordagem promissora seria a implementacao de
um modelo nao linear para a dinamica lateral, o que poderia oferecer uma sensibilidade
aprimorada na avaliacdo do coeficiente de rigidez. Ademais, seria pertinente investigar
modelos matematicos mais elaborados que levem em conta a transferéncia dinamica de
carga e o movimento de rolagem, aumentando assim a capacidade do modelo de refletir de

maneira mais acurada a realidade dinamica do veiculo.

Uma outra alternativa promissora para estudos futuros consiste na adocao de
controladores sofisticados que fagam uso dos estimadores elaborados, com o objetivo de
aprimorar o desempenho do sistema veicular. Dentre as opc¢oes disponiveis, sobressai-se a
criacao de estratégias de controle adaptativo, que modifiquem de maneira dinamica as
respostas do veiculo em funcao das condi¢des operacionais, além da implementagao de
estratégias de controle hierarquico, que estruturem o controle em diferentes niveis para
abordar variados graus de complexidade do sistema, aumentando assim a robustez e a

eficacia das solugoes de controle.
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