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RESUMO

Neste artigo pretende-se: 1) apresentar e disastprincipais caracteristicas, vantagens e limésgbs estimadores de estado distribuidos; 2)
analisar estruturas e metodologias de estimac&stddo distribuida. Finalmente, delinear trabatfeopesquisa a serem desenvolvidos. Acredita-se
que as discussdes aqui apresentadas sejam refeaantiesenvolvimento de algoritmos de estimacaeabasno mapeamento de processos aleato-
rios espacialmente distribuidos. As técnicas degortalizacdes sucessivas no espaco de Hilberipartieionamento matricial do filtro de Kalman
séo referenciais do estudo.
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DISTRIBUTED STRUCTURES OF STATE ESTIMATION
ABSTRACT

There are three main objectives of this articlétstFprincipal features, advantages, and limitaiof distributed state estimators are pointed and
discussed. Second, structures and methodolodéedeo the distributed state estimation probleenasmalyzed. Finally, prospects for future inves-
tigations are delineated. It is our belief that thsults presented in this paper can be of grdaeva the development of efficient estimation algo
rithms based on the mapping of spatially-distridutendom process. The successive orthogonalizatiortee Hilbert spaces and the matrix parti-
tioning approaches of the Kalman filter are thadabthe study.
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1 INTRODUCAO

O tratamento de um sistema complexo requer o emmglegima grande quantidade e variedade de sensoees
prover uma descricdo completa desse sistema eosgrole efetivo. Miltiplos sensores provéem uneedimento
melhor e mais preciso do sistema e de sua operAgaaplicages de sistemas multisensoriais abrarfgess como
robotica, aeronautica, defesa, manufatura, conti®lerocessos, meteorologia e geracéo de energia.

Um sistema multisensorial pode empregar uma greadedade de sensores com diferentes caractesisgidan
de se obter informag8es sobre um determinado @sfisino. As informacdes diferentes e, algumas sjezenflitantes,
obtidas de mdltiplos sensores dao origem ao prablismcomo informag8es podem ser combinadas de raaosirente
e consistente. Este € um dos problemas de fus@adies em redes multisensoriais que requer, ent@laparagdo de
métodos que estabelecam como informagdes provenielet uma multitude de sensores podem ser combijnadian
de se obter “descri¢des plausiveis” do sistemarehde.

Todos os problemas de fuséo de dados em redesenglriais envolvem um processo de estimacao ddoest
distribuida. O problema de fusédo de informa¢fes parastreamento de multi-objetivos, por exempiwolve duas
importantes fases: estimagdo de estado distribufdtada nesse artigo - e associagdo de dados.

Nesse contexto, consideravel atencao tem sido aladiesenvolvimento de versées modificadas paradeths-
tribuidas do algoritmo do filtro de Kalman (KalmarBucy, 1961), conhecido como o melhor estimadwali, ndo
polarizado, ou estimador 6timo sob suposi¢cdes Gmes

Em Quirino e Bottura (2003), por exemplo, foi prsfpoum método para detecgdo de falhas de sensures e
des multisensoriais, baseada numa estrutura deagstd de estados descentralizada.

A motivacdo para esse trabalho resulta de doisrtapies fatores: 1) dos beneficios e da importashasasiste-
mas multisensoriais, particularmente, dos sistediagibuidos de fusdo de dados ; 2) da aua&euma sintese dos
métodos de estimagéo de estado distribuida exasteatliteratura.

As categorias de arquiteturas distribuidas -hielidege descentralizada - , séo apresentadas edaslilsto ser-
ve a finalidade de explicar as vantagens da desdieatdo. Uma definicdo para um sistema descer#dal é estabele-
cida e os beneficios de tal sistema delineados,afimalidade de mostrar que a estimacao de estesitentralizada,
embora algumas vezes sub-6tima, é factivel, podapdesentar vantagens adicionais caso valha-seexpmplo, do
espago de informagédo ao invés do espago de estatimaerne do estimador de estado descentralizaddftambara,
1995).

O problema associado com topologias completanuemtectadas e as estratégias de configuragfesativemé
também tratado.
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Define-se uma estrutura descentralizada, ou s@ghigrarquica ou desierarquizada, como sendo stansa de
processamento de dados no qual toda informacaocégsada localmente sem a necessidade de processasmra-
lizador ou coordenador. Ela consiste de uma rededddocais, cada um deles com seu recurso degsammento pré-
prio, que juntos podem requerer ou ndo recursodrigicacdo entre si, mas dispensam fusédo e processade co-
municacao, seja centralizada ou coordenada.

A abordagem utilizada em Chong (1979), para o estiadteoria de estimacao hierarquica, sera exm@anadse-
¢do 2, dada a sua importancia para compreensdisead@lesenvolvimento de estruturas de estimaghibdidas.

Na secédo 3, séo feitas a apresentacao e analiskesdpvolvimento de estruturas de estimacao diédiah bem
como, das dindmicas de comunicacdo associadaspdontmmo base das proposicfes dessas estruturas;saes
hierarquicas do filtro de Kalman.

Na secdéo 4, procura-se fazer um exame minuciosengoacom nova leitura do problema tratado em graquadte
da literatura.

Finalmente, as conclusdes sao relatadas na secao 5.

2 FORMULACAO DO PROBLEMA DE ESTIMACAO DE ESTADO DISTR IBUIDA

A teoria geral de sistemas hierarquicos continndeéntensamente aplicada a controle e estimagia. &plica-
¢do, na grande maioria dos casos, envolve técd&asmizagdo — varidncia minima na abordagem dedta- e con-
ceitos de estruturas hierarquicas, tendo comoivbjatgeracdo de arquiteturas de estimacéo deoestad diferentes
graus de desempenho.

Fundamentos da Estimac¢éo Hierarquica
Pretendemos ilustrar o problema de estimacédo decton de estado aleatérd condicionada as inovacfes de

duas observacdey' e y°. Dadas as estimativas locais @eX" = E(x/ y') e X* = E(x/ y?) e as covariancias
de erro associadas, queremos encontrar a estingiival X = E(X/ yl, y2) e a covariancia de erro correspondente.

O principal aspecto que essa conhecida formulegfieie no problema da decomposicéo distribuida,séguin-
te: “Qual dinamica de troca de informacdes na es@mudecomposta atendera a formulacéo desse estigkdal X

com critério de variancia minima? ”.
As condicbes de necessidade e suficiéncia parastatbilidade global podem ser interpretadas ceegue.

Se (yl, 92) subespaco das inovagées(fé, )A(z), subespaco da estimacéo de estado distribuidaels&mnados por
transformacgdes inversiveis, entéﬁl, 92) e ()A(l,f(z) geram o mesmo espago. Em ger@l, Yz) e (X, %%) nao
geram o mesmo espaco, impossibilitando a recoiislidede global 6tima no sentido de Kalman. Paxdama recons-
trutibilidade é possivel quando a projegéo)dsobre(yl, yz) se encontrar no mesmo espago gerado)?ﬁmz X

: . = ol o2 :
Considere o caso dg(stimo) ndo se encontrar no subespggaerado porX™ e X“, conforme mostrado na Fi-

gura 1.
Neste caso, poderiamos adotar as seguintes abosddgeConstruir um estimador de estado globakeatdsali-

zado, baseado na transferéncia das estimativais leae dados3, resultantes da elaboragdo de uma transformagéo
iB . . . . . . xiB
T'" que estabelece uma relagdo “aproximada” entsilsistemas locais e o sistema global. A transfgamd '

nos permite gerar uma estrutura de estimacdo deesiEio hierarquica na qual os dagBssdo transmitidos entre
subsistemas no Unico nivel existente na estrufigse estimador de estado seria sub-6timo ntidesede Kalman;
2) Alternativamente, construir um estimador de@stque aumentasse o subespaco geradff(lpolf(2 e [, mediante

a incorporagdo de um conjunto de informa¢fe [, ondeny O S, até que)?(étimo) esteja contido neste espaco au-

=1 = x il x
mentado. Os dadosv(yl, y2) resultam da transformacdd' que estabelece uma relagdo exata entre os modelos

locais e 0 modelo global. Esses dados séo trademiéintre niveis de uma determinada estruturarfigca de estima-
¢do de estado coordenada ou centralizada .

Figura 1 — Vista geométrica da estimacao de estetisbuida Q- subespaco de desacoplamento total: dt ; g- sabesp
¢o de desacoplamento parcial : dp- subespaco dos acoplamentos)
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Se desejarmos minimizar a comunicacdo na seguratdajem, sem comprometer o desempenho do filtro, a
dimens&o do vetor de dadgs devera ser a mais reduzida possivel obedecengkiragéio/] > . Tdo logo a estima-

¢ao seja concebida, o subespaco das inova(&bﬁsyz) € equivalente e()A(l, )A(2,17), denominado subespaco de esti-
magcado de estado 6tima distribuida.
Para um sistema global inerente e completamentcdgado, os subespacéd, W, e @ conformariam um

Unico subespaco dentro do subespaco das inovz(&blegz). Neste caso, a estrutura de estimacéo de edi@ioal g
seria intrinsecamente nao hierarquica e totalnraegeentralizada.

3 ESTRATEGIAS DE ESTIMACAO DE ESTADO DISTRIBUIDA

As estratégias de decomposicao distribuida da asfionde estado podem ser desenvolvidas tanto Estagio
de predicdo como para o estagio de corre¢do dacaoedo filtro de Kalman. A necessidade de se dpoorsomente
um ou ambos estagios dependera da incorporacddmdancorrelagdo entre os ruidos de observacécestado no
modelo do sistema. Em Hashemipour et. al (1987%)epgemplo, sdo desenvolvidas estratégias de decigpdoopara
ambos estagios do filtro de Kalman.

A discussao neste trabalho sobre o probienestimacéo de estado distribuida, abrange seraetgcom-
posicéo do estagio de correcéo da predicéo do fikrKalman e fundamenta-se em duas versfes cdakedfariante
da Covariancia Inversa do filtro de Kalman (cf. A&rgbn e Moore, 1979) e filtro de Kalman na suademwiginal (cf.
Kalman e Bucy , 1961).

3.1 Estratégias via Particionamento Matricial (basadas na versdo da Covariancia Inversa)

Considere o0 modelo do sistema global:
X1 = Ay W 1)
onde w é independente dg gue supostamente € uma variavel Gaussiana comamusia R.

Considere, também, um conjunto de N observac@esslatesse sistema global, influenciado por ruidallo
formado pelas equacdes:

yi =H| X, +V,,i=12..N @)
onde os Vs sdo independentes entre si e de w eom covariancia R
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O problema de fusdo das estimacdes locais de edistdbuidas espacialmente, é estabelecido nas&mque
os algoritmos locais processarem modelos igualneotes descritos por:
= A W (3)
Yi = CX +Y, ()
onde i=1,2,..,N
Os modelos utilizados na representacado global doegso, x, e das observacdes locdis, y , baseadas no co-
nhecimento de X, provéem umepresentacdo exatdesse mesmo processo. Por outro lado, os moddiradds nas
representacées locais do processo globa, %, e das observacdes locatseyy’ , baseadas no conhecimento de X
, podem prover somente uma representacéo aproxideepiencesso em questéo.

E possivel qué seja igual a x representando exatamente o progésisal. Neste caso! € um processo Mar-
koviano idéntico a x. No caso de#xx, poderia haver uma matriz de transformagcao Iguadal) tal que ’xT' x . Se
nao eX|st|r.T que satisfaca essa transformacéo, entdd cepresenta um sub-vetor de x ndo contemplado reelmo
global, ou xrepresenta um modelo “aproximado” do modelo gloBasa “aproximacéo” pode ser obtida, por exemplo,
utilizando-se um modelo de ordem reduzida, obtidavés da relaxacdo de parte das correlagbes delongidbal.

Para o problema de estimacao distribuida formutado base nas equag6es (1) - (4), a solu¢do dadmdagstimacéo
do estado global que sera processada numa unigatializadora, baseada na observacdo do sisternal glescrita
pela equacéo (2), pode ser escrita como:
_ N it L N b1
-P>H'R' ' H'X+PYH'R 'y (5
i=1 i=1
onde X = predicéo de x;P = covariédncia do erro de estimagéo de x.

Se existir uma relagéo de transformag4entre as dinamicas locais e global, entdo o pracessto nos nos
locais resolve o seguinte problema de estima(;,z“m loc

H'R ™y =(PT) & -(1-H'""
.W‘HTUT]

ondel éa pseudo- inversa da matriz de transformagdﬂlr"]bi e [ denota a pseudo inversa.
Das equac6es (5) e (6) teremos:

>A<=/\>‘<+§Gi(>“<i -N'X") @)
i=1

(6)

onde

A=1-PYH'RH';
i=1
G =PT'P"; ®)

N=1-H'RTHT;
Em geral, as estimativas loca® ndo sdo independentes entre si e a correlacémalaf é considerada na es-
timativa global através da dinamica da matriz Rjaeho de correcéo' @escrito pela equacao (8).
Se existir uma matriz de transformacéo nodal na equacao (8) que transforme o modelo global mawhelo
local “aproximado” factivel, tal que P, por exempdeja diagonalizavel, entdo podemos construir stimador global
desierarquizado e sub6timo com um conjunto de dadesunicadosS(X' ) de dimensdo menor qug(X' ),

i=1,2,...,N, conforme representado na figura 1.
As estratégias hierarquicas via o método de pam@écnento matricial requerem um maodulo centralizadon a
finalidade de fundir as estimativas locais na éstaudo filtro distribuido.

3.2 Estratégias via ProjecGes Ortogonais Mltiplagbaseadas na versdo de Kalman-Bucy)

Nessa classe de estratégias, 0s nos locais disgd@ieente do conhecimento dos modelos locais queutfiis-
temas exatos do sistema global. Portanto, a elghorde estratégias pelo método de projegbes odagencessivas

pressupde uma transformacao no?l'ﬁl, ndo explicita, mas que satisfaz uma relacéo exdta o sistema global e os
subsistemas locais.
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Em decorréncia da transformaq’ﬁ,('ﬂ, um maodulo coordenador de suporte ao céalculo damativas locais, ao

invés de um médulo centralizador, se faz necessario
Considere a representacdo dos modelos locais:

Xea = ALXL+ 2 ALXL +
i
Vi = HIX v,
onde sédo validas as mesmas suposicoes feitasgpeasidveis das equagdes (1) e (2).
A idéia chave do método de projegdes malsiglonsiste na decomposi¢éo do estagio de cordecfiedicédo atra-

vés da projecgédo ortogonal do estadd sobre o vetor de observacgédo do sistema glphgicionado num nimero de
componentes equivalente a N observacdes locadyupiralo o seguinte resultado de estimacgéao:

R =x +3EX/F) ©)
i=1
onde

N _—
_Zlyi' . gera o subespaco de Hilbert :

S1 S1 <2
Y ik O Yo U Yagy U

SN-1 (10)
U Yk
X' =E(X'1Y,.,);
Y., = subespaco das observacdes até o instante
(k-1).

As correcdes das predicdes locais, basaataéN-1) inovacdes ndo locais descritas na reptagdo (10), deter-
minam a natureza distribuida do filtro em que ordenador, auxiliando no célculo dessas correc@iesempenha o
papel importantissimo de garantir a incorporaca® atarelacdes inerentes entre os modelos locatesXa-priori”
particionados e o modelo global. Conseqiientemegmteserva-se a otimalidade do filtro distribuidosentido de Kal-
man.

Quirino e Bottura (2001) propuseram uma transfoémagodal Tiﬁ sobre o estado local, “a priori” ja transformado,

nao explicitamente, poﬂ'ii7 na formulacao feita por Hassan et. al (1978), djspensa as (N-1) inovac8es nao locais
da representacéo (10).

4 DISCUSSAO E PROSPECCAO

As estruturas hierarquicas, em geral, inerentemestieituras de estimagdo 6tima, j& ndo apresentamde-
sempenho, visto que: a) Construindo a estimativhajla partir das estimativas locais, mais dadalepam ser pré-
processados localmente, sem qualquer perda de peskmglobal? ; b) Fazendo uma filtragem local dldos, pode-
riamos reduzir a largura de banda para transmisé&nformagdo para o processador central? ; c) iRedm que os
modelos locais difiram dos modelos globais, podeogobter vantagens com o processamento de mddeéss redu-
zidos? .

Todavia, tais aspectos, em principio favorawgi® as estruturas hierarquicas oferecem, ndo sgamo tao
vantajosos quando essas estruturas sdo implemsniaia estruturas apresentam um desempenho redizigonto
de vista dos requisitos de comunicacao e sincroa@aspecificamente, quando o nimero de subsksiganticionados
aumenta. O congestionamento no processamento ttatues hierarquicas é causado pela fuséo ceratdalia ou
coordenadora da informagédo proveniente dos subEsteEmbora esse mddulo de fusdo coordenador énalceador
possa ser conformemente descentralizado atravgodedimentos estritamente computacionais, taisgglimentos de
descentralizagdo geralmente produzem estruturapletamente conectadas cuja carga computacionabexéigual
ou maior do que as das estruturas hierarquicamaisg Além disso, os ganhos nos requisitos de o@agao e sincro-
nizacdo das estruturas descentralizadas via proeaths de descentralizacdo do filtro de Kalmanahigiico mera-
mente computacionais néo séo significativos, corastrado em Quirino et. al (1998), a ponto de skfiger a utiliza-
¢ao dessas estruturas.
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A existéncia de troca de informacgdes entre sulmsagenum mesmo nivel das estruturas de estimacéstaido
descentralizadas depende do desenvolvimento mateméilizado na desierarquizacdo do filtro de Kaimcomo
apresentado na sec¢éo 3, podendo tornar a implegAerda@ssas estruturas, ainda que descentralizees) vantajosa.

Com o objetivo de minimizar os efeitos das limiegdlas estruturas hierarquicas, decompostas ofondila-
se as seguintes questdes: 1) Como construir estirpate estado filtradas descentralizadas sub-stinartir da fuséo
combinada de estimativas filtradas locais nos oéai$ e garantir estabilidade dos subsistemasC®mp a proposta de
particionamento dos modelos locais pode reduzibatemalidade e garantir a estabilidade dos sudmes resultantes
no problema de estimacao de estado descentralizada?

As contribuicBes e limitacBes dos trabalhos existena literatura abordam a paralelizacdo das égealp fil-
tro de Kalman num ou mais dos diferentes estagioparalelismo no estagio de predicéo; 2) parahgliso estagio de
estimacédo; e 3) paralelismo via segmentacédo. Uamact adicional para obtencdo de paralelismo riaida por Tra-
vassos (1983), na qual as equacdes de predicawegcdm da predicdo do filtro de Kalman sdo pramess simultane-
amente. A idéia chave dessa técnica reside no a@asawento forcado dos estagios de predicdo e Gwrde uma ite-
racéo na recursividade na histéria do filtro. Cdotwo filtro paralelo proposto é hierarquico e $tibio no sentido de
Kalman como demonstrado em Hashemipour e Laub [1888vés da analise das matrizes de covariancardede
estimacdo. A técnica proposta em Travassos (1983)ara aqui discutida e sua investigacdo maifuaqutada com
respeito ao grau de subotimalidade da estruturardate da aplicacdo dessa técnica, permanecbeno.a

Adicionalmente, estudos que tratam do projeto deitesas de estimacdo de estado descentralizadas fibe-
senvolvidos por Shah (1971), Sanders et al. (197@)ker e Sanders (1980), Willsky et al. (1982)uiri@o e Bottura
(2001). Neles, invariavelmente, as equacdes (9) dg secao 3 sdo utilizadas na discussao sobcetardia da repre-
sentacdo do sistema.

Um diagrama que resume as classes de estratégamdgs®envolvimento de topologias descentralizadass
trado na Figura 2. Nele, as versfes de Kalman-Busiya versdo modificada pela aplicacao do lemawtaisdo matri-
cial a matriz de covaridncia da estimacao, sddgusitmos de estado 6timos hierarquicos em queaseiam as estraté-
gias.

Figura 2 — Classes dedfétjias de Estimacdo de Estado Descentralizada

FILTRO DE
COVARIANCIA FILTRO DE KALMAN-
INVERSA BUCY
Particionamento Ortogonalizagdes
Matricial Sucessivas
..... DICOTOMIA DA e
e, MODELAGEM .-
1 4
T T .
TRANSFORMACAO NODAL T'
B i
Filtros Filtros
Descentralizados Descentralizados
Suboétimos Otimos
(Sentido deKalman)

As topologias completamente conectadas que res@siritamente da desierarquizacdo através débdigéio
meramente computacional do filtro de Kalman hiarém, também podem prover um estimador de estasicedeali-
zado 6timo, resultante ou da distribuicdo da tadef@oordenacdo entre os subsistemas no niveloint hierarquia,
classe 4 da Figura 2 (cf. Quirino e Bottura, 1998)da transferéncia completa da tarefa de cerdiglo para cada um
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dos subsistemas no nivel inferior, classe 3 dar&igucf. Mutambara, 1995). Tais procedimentos@®erarquizacédo
caracterizam-se por serem procedimentos meramernstiibuicdo computacional.

Apesar de ndo proporcionarem ganhos significati@e$ppologias desierarquizadas pela distribuigéritamen-
te computacional apresentam aspectos comparatimpsriantes como escalabilidade, comunicacdo, ca@upgate
vulnerabilidade a perdas de canais de comunicacao.

Nas estratégias de descentralizacdo baseadasmtantétodo de proje¢cdes multiplas como no métodpaate-
cionamento matricial, defrontamo-nos igualmente eoquestdo de qual modelo de subsistemas locaiarasta rela-
¢do ao modelo global.

Portanto, torna-se imprescindivel, com o objetieopdojetar topologias de estimacédo parcial ou cetapiente
descentralizadas, a partir de quaisquer das vedsbéliro de Kalman hierarquico, abordar a gernzagbo do modelo
de estado e de como as matrizes de transformaofessmpodem ser determinadas. Além disso, pro@stabelecer
uma relacdo de dualidade entre algoritmos destizattas derivados das versdes do filtro de Kalmanahguico,
contribui significativamente para o entendimentasnarangente das metodologias de descentralizacéo.

A perspectiva de projeto de estruturas de estimdedstado descentralizadas sem a decorréncigiexplé es-
truturas distribuidas — 6timas ou ndo -, como agaila em Shah (1971), dificulta o entendimentoildacfia de de-
senvolvimento de tais estruturas, pelo fato de a@ma das vezes, essa perspectiva ndo contempéaciio de origem
das estruturas projetadas com quaisquer das dristen

Diferentemente dessa perspectiva, Quirino e Boit2081) propuseram uma estrutura de estimacaotddoes
descentralizada, classe 2 da Figura 2, cujo dekémemto € elaborado a partir da estimacéo de edtatarquica de
Kalman desenvolvida por Hassan et al. (1978), ésrale uma transformacédo nodal aproximada respatdatizcnica
SPA (Supplemented Partitioning Approach) desendalyior Shah (1971). Em Quirino e Bottura (200Bpsentado
um teorema que estabelece as condi¢cfes de sulici@sna obtencdo da estrutura do filtro, bem corfeité a analogia
dessas condi¢Bes com as estabelecidas na técozfSBhah, 1971).

Remetendo a dualidade de algoritmos descentrabzadoia relevante, por exemplo, encontrar umafoana-
¢do nodal que conduza a geracdo de um filtro reseld da figura 2, dual ao filtro proposto em Quire Bottura
(2001).

O trabalho de Willsky et al. (1982), constitui-aseanma referéncia chave muito importante, devido asgntacéo
de perspectivas relevantes, através das quais psdazer incursdes em projeto de algoritmos denasfio de estado
distribuida.

Ademais, existe a necessidade de estudos que astendnalise dos métodos de decomposicao apresgmzad
literatura, que tém como foco principal o espacdiiieert, aos de decomposicdo que apresentam ceme @s proje-
¢bes obliquas em espacos de Krein, com métricdinindie consideradas no estudo da teoria de eslimblp em Kai-
lath et. al (2000).

5 CONCLUSAO

Procuramos discutir e sintetizar neste artigo,samgias de estimagdo de estado distribuida stapem boa
parte da literatura, analisando os aspectos j&tigeglos e sob investigagdo a elas relacionados.

Esperamos que o tratamento dado ao problema néigie @ontribua para novas reflexdes e perspectiessa
classe de problemas de sistemas distribuidos.

Um estudo de formas canénicas das matrizes dedraves;do nodal, obtidas através de fatorizagcbesedes
operadores indefinidos na solucde,Hbem como, de medidas de subotimalidade decosreletesas fatorizagdes, im-
prescindiveis as estratégias de distribuicdo, gralede valia para o projeto e analise de estrutlisaisbuidas eficien-
tes.
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