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Abstractdl Two fusionmethods are investigated for handling delayed measurements in a distributed sensor network. The first
one is a Kalman filter-based optimal processing of delayed measurements that yields a significant computational effort. The sec-
ond one has evolved from a previously known suboptimal extrapolation of delayed measurements for a single Kalman filter and
adapted here for distributed estimation. The latter method yields a lower computational workload though at the expense of de-
graded estimation accuracy. Theoretical aspects of both fusion methods are confirmed by simulation.

KeywordsO Distributed Sensor Networks, Sensor Fusion, Delayed Measurements, Measurement Extrapolation, Kalman Filter-
ing, Stochastic Filtering.

Resumdl] Duas técnicas séo analisadas para a incorporag@o de medidas atrasadas em uma rede de sensores distribuidos. O
primeiro método, chamado de abordagem classica, se baseia na re-iteragdo do filtro de Kalman, fornecendo uma estimativa 6ti-
ma com alto custo computacional. J& o segundo método foi desenvolvido com base na extrapolagdo de medidas, possui carga
computacional menor e é sub-6timo; portanto, fornece uma estimativa degradada. Simulac¢des validam aspectos tedricos.

Palavras-chavé]l Redes de Sensores Distribuidos, Medidas Atrasadas, Extrapolagdo de Medidas, Filtragem de Kalman, Filtra-
gem Estocastica.

das medidas. A troca de medidas entre os nés da rede
mostrou-se mais vantajosa.

Prosseguindo aqui aquela investigagdo, os nés
transmitem o vetor de medidas para os vizinhos a
Uma rede consensores distribuidos e seus reSpeCti'Cada amostragem dos sensores. Por sua vez, esses
vos nds de processamento local realizando medi¢egizinhos podem retransmitir as informacgdes recebi-
de um sistema dinamico, conforme representado ngjas. Isto é chamado de consenso e permite que os
figura 1, pOde alcan(;ar, IOcalmente, niveis mais aCudados de um nd Sejam propagados para além de sua
rados de estimacéo quando os nés trocam informayizinhanca. Feita essa comunicacdo, e assumindo
¢Oes. Essa estimacdo distribuida traz também umgonhecer as incertezas nos sensores distribuidos me-
novo nivel de robustez, pois ndo fica sujeita a UMmdiante suas respectivas matrizes de covariancia do
ponto critico de falha, como ocorre com estimagaoryido de medicdo, os nés fundem as medidas e geram
centralizada (Olfati-Saber, 2007; Cativelit al,  um novo vetor de medidas, fundidas, para a atualiza-
2008). cao do filtro de Kalman.

No caso ideal, esse problema ja foi bastante a-
Grupo de bordado na literatura e a metodologia mencionada
sensores mostrou-se um algoritmo simples e eficaz para a sua
’ . solucdo (Chagas & Waldmann, 2009). No entanto,
devido a atrasos durante o processo de troca de in-
formacdes, é possivel um n6 receber uma medida
atrasada, auferida em um instante de amostragem
anterior. Se esta medida for incorporada sem nenhu-
ma consideragcdo adicional, pode haver degradacgéo
significativa da estimativa distribuida.

Aqui serdo investigadas duas abordagens para a
solugdo deste problema de estimagdo distribuida. A
primeira, chamada de abordagem classica, se refere a

Figura 1. Rede de sensores distribuidos. re-iteracdo do filtro de Kalman. Sua construgdo asse-
gura a otimalidade na fusdo das medidas atrasadas,

Cada nd possui um conjunto de sensores € UManas possui carga computacional elevada. A segunda
unidade de mcessamento que itera um filtro de foi desenvolvida adaptando-se a abordagem de extra-
Kalman. Chagas e Waldmann (2009) investigaram apolacdo de medidas para o caso local publicado por
troca de informacdes entre os sensores da rede. Duasrsenet al. (1998). Esta metodologia é sub-6tima,
possibilidades foram avaliadas: a troca do vetor demas a carga computacional necessaria para a execu-

medidas auferido pelos sensores em cada no, € a dgto do algoritmo é menor, podendo ser abordagem
de estimativas do filtro de Kalman apés a fuséo local

1 Introducéo

Grandezas a
AT Wy serem medidas
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atraente em determinadas aplicacdes com podeB.2 Filtros de Kalman

computacional limitado. O Filtro de Kalman LocallKF — Local Kalman Fil-
ter) é o estimador recursivo iterado em cada um dos
2 Formulacdo do Problema nés da rede quando Unica e exclusivamente medidas
locais sdo usadas porque todos os enlaces de comuni-

Assume-se que os diversos nés realizam medigaegagao desse no estdo cortados. Este caso representa

das mesmas grandezas, como, e.g., a posicao de un\@ extremo e deve ser considerado como um limite

aeronave, a sua atitude, ou altitude. Um modelo Iine-In erior da quahdad_e d,e estimativa que se pode al-
car na rede distribuida.

ar rege o processo dindmico associado as medi ﬁeg,an
d P ¢ O Filtro de Kalman GlobalGKF — Global Kal-

conforme expresso em (1): i ) s ) o
man Filter), idealmente, seria obtido caso existisse

um né central interligado a todos os nds e respectivos

conjuntos de sensores na rede. Muito embora seja

inviavel na rede de sensores, € utilizado cdreo-

em queF, denda uma matriz MxM que descreve a chmark pois ndo é possivel obter qualidade de esti-

dinamica dosistema eG,u, é ruido branco de di- Mativa superior a esta.

mensdo Mx1 am covarianciaQ, . Esse modelo vale O Filtro de !(alrr]an DistribuidoQKF — Distri-
L i , buted Kalman Filter é o que ocorre durante a opera-
para cada-ésmo no na redejd [1,23...,q], o0 qual

¢do usual da rede, quando cada né possui como in-
possui um conjunto de sensores que realizam a medformacdo as medidas dos seus sensores locais e as de
¢éo dos estados no instaktsegundo (2): seus vizinhos para atualizar seusfiltro.

X1 = FiX +G Uy 1)

i — [ 2
Yi = Hixp + vy @) 4 Definigdo de Atraso de Medida

emque H, € umamatriz MxN ev, € o ruido de  Primeiramente, define-se o que sera considerado uma
medicdo braco de dimensdo Nx1 com covariancia medida atrasia. Os sistemas considerados séo dis-

Rik . Adota-se que os processos de ruido de medigagretizados e possuem uma dada taxa de amostragem.

. . . Assim, é coerente definir que um atraso nao-
nos diferents sensores nao sao correlacionados entre . . . . .

: - . negligenciavel ocorre quando a medida recebida tiver
si. Adicionalmente, todos 0s nés possuem 0S mesmos.

SeNsOres e Dor isSo. © Mes or questdes de Sido auferida com um atraso maior que um periodo
+ P ' Q. por g de amostragem. Caso contrario, chamar-se-a o atraso

simplificacao. . de negligenciavel e a fusdo de medidas podera ser
Apos o instantek de amostragem, considera-se feita como no caso ideal, conforme visto em Chagas

que um determinado riGdecebe um conjunto de me- e Waldmann (2009).

didas dos nés vizinhos, denominadp. Esse con- Assim, toda medida recebida possuird um atraso

junto podera possuir medidas de instantes anteriored\, que sera um multiplo do periodo de amostragem.

de amostragem e sera considerado que cada né pogy conjuntou), em subconjuntow} , é particiona-
1=n

sui um mecanismo que atribui estampas de tempo as : , i
medidas. Assim. 8ésimo né no instanteconhece o 40, cada um com todas as medidas recebidas pelo né

instante exato em que foi auferida uma medida eml COM UM atraso dé,, periodos de amostragem. Para

Ul . O problema se resume a encontrar metodologia$@da subconnto, um novo vetor de medidas atrasa-
das fundidas € criado como em (3):

para fundir as medidas euﬁ que chegam no instan-

tek ao noi.
. . . _l .
ylf,k—An = @L,An- Z(RIJ(—AH) Y|J<—An
3 Consideragbdes e Definicdes iUk A,
v L w ARG
3.1 Simbologia e conceito de vizinhanga (le,k—An) = (G)'k’An) = Z(le(_An)

Xik-1: Xik-1© Pixa S0, respctivamente, a esti- B
mativa do vetorde estados, o erro de estimacgéo e a
sua covariancia no nono instantek, dadas todas as
informacgOes obtidas até o instaftd. A vizinhanga
do i-ésimo né é o conjunto de todos os nés com qu
aguele se comunica diretamente.

sendofy = 0< A <...<A_,, . Deve ser definido um

atraso maximayue podera ser fundido. Isso é neces-
gsario porque, conforme sera visto posteriormente, 0s
métodos aqui estudados demandam o armazenamento
de informacdes e a quantidade de memoria disponi-
vel para tal é finita. Finalmente, o problema se reduz
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a fundir no instanté os novos vetores de medidas sem sido inorporadas nos momentos em que foram
V't k-a, » 0< N< max. auferidas, assegurando otimalidade.

o . N . 6 Uma Abordagem Baseada na Extrapolacéo de
5 Abordagem Classica — Re-iteracao do Filtro Medidas

de Kalman

Partindo do método de extrapolacdo de medidas em
Qarsenet al. (1998), sera desenvolvida uma nova
"metodologia para incorporar medidas atrasadas em
sistemas distribuidos. Essa nova abordagem néo ne-
Ressitara da iteracdo de um algoritmo recursivo, con-
%orme o método classico, e trara carga computacional

. N e hto menor guanto mais atrasadas forem as medidas
método assegura a otimalidade da estimativa, mas ﬁmorporadas

claro que a carga computacional se torna alta a medi- S N .
q 9 P Primeiramente, sdo extrapolados linearmente no

da que aumenta o atraso na medida. S p . .
d i-esimo n6 todos os vetores de medida atrasados até o

Ne;te~metodo, O NO precisa armazenar os Veloreg siante atual. Isto pode ser feito de acordo com (5)
de medicdo com respectivas estatisticas e os estados

estimados com suas covariancias preditas, desde Bara cada subconjunto dg:
instante de amostragem em que a medida atrasada foi
auferida até o instante atual. Conforme mencionado,,, i,EXT _,i +H. X -
e S g Yitk-n, =Y itk-a, KX klk-1
um atraso maximo admissivel deve ser definido. Se " _
uma medida mais atrasada que este limiar for recebi-  —H,_; X g-a 4
n n n

A abordagem classica consiste na re-iteracao do filtr
de Kalmanpara incorporar medidas atrasadas. Con
siste em voltar o algoritmo do filtro ao instante em

da pelo no6, entéo ela sera descartada. CEXT ) N (5)
- [ i - Y tea =Hioa Xiea, +Vikea, ¥ H X~
Sejamyx-a, € Ryx-a, 0 vetor de medidas e K780 on n n
. . - !
sua estatista, os quais foram utilizados para a atua- ~Hya, Xk-a,k-a,-1
lizacdo do filtro no instant& — A,,. Entéo, para cada
subconjund vy , , que s&o ordenados de forma de- ~ Extrapoladasodas as medidas para o instate

elas sdo fundidas de acordo com (6) em um novo

crescente com respeito ao atraso, deve ser feito: vetor que sera incorporado ao filtro de Kalman.

e Crie um novo vetor de medidas e matriz de
covariancia conforme (4).

) N max

Com Pi_p wea 1> Xk-p ken -1, O NOVO P [ |, EXT

R . Yik =Kk an,j'yf,k—Aj
vetor fundid e suas estatisticas obtidas, a- i=0
plique a atualizacdo do filtro de Kalman e max (6)
[ i i1 i
sobrescrevaP_s -a. € Xik-a, k-a, - K, = Z“Lvi
j=0

* Auwalize y,,_n € Rjx_n COM 0S NOVOS

valores recé-computados.
» Continue a iteracdo do filtro (propagacéo e
atualizacdo com os valores utilizados) até o ormente.No ertanto, ja se pode mencionar que, se

Os pesos eadaresrr{('j serdo dehidos posteri-

instantek -a,_, e repita este algoritmo utili- ndo existirnenhuma medida atrasada de uma deter-
zando os dams atrasados pertinentes a esseMinada quantidadé, para o instante atu] o peso
novo instante. correspondenten) , devera se0. A formulagdo da
o estimativa IMMSE (Linear Minimum Mean Square
i —([pi R =) 1 Error) produz (7) (Bar-Shalonet al, 2001):
Ydk-a, _((Rlu.k—An) +(R|f.k—An) ) . )P (N e )

.((Riu,k—An )_l-yiu.k—An +(Rif.k—An )_l'yif.k—An) @ E,Xlkl QIH y.lu"} ) E{.Xlkl QI'.H} '
4 +CleaCloyy Viuk ~EfY ux | 2iesd)
okt =(Run, | +Risea, ) Cloy =€ Gh-E D (yi-BVid 19 @
k-4, uk-4A, f.k=4, kxy k A\ Yuk B yu,k}) | Qk—]}
CIKyy :{E ylu,k - E ylu,})( yluk - E y:Jk}) Tl Qlk—l}
Ao término aste algoritmo, o filtrdKF do noi
possuira a mesma estimativa que aquela produzida seendo€}_; o cojunto de todas as medidas fundidas

todas as medidas atrasadas, até o lifiifg,, tives-  até o instate k-1 no néi. Utilizando (5), (6), (7) e o
fato da estimativa LMMSE n&o ser enviesaateb{a-
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sed, pode-se mostrar (8), a prova encontra-se nopi \(ab = E{Xk—

apéndice:

E{ylu,kl Qi =H k§(|k|k—l 8)
Com ese resiltado, pode-se calcular a covarian-
cia cruzadza(:'kyxy conforme expresso em (9):

i,T

. max
Clxy = [M O HE A 7T|I<TJ K

9)

sendo Mi(n ) = E{iik—An|k—An li;(TA k-a, -1

i
| €2}
Jé a auto-ogariancia Cik’yy é calculada a partir

de (10):

max

P i Si i
Ciyy =k an,j (Hica Xien ka1 Vikn ) |

i=0
max " (10)
i S i iy T
- Z";( i (Hicn, Xiea, ken 2+ Vken,) | | Quadiy
i=0

gue pode segscrito em forma matricial como (11):

Ck —KkaTkHLT.
1% | ] (11)

M = |mhol nan el T maxd Nxn

em que a lede formacdo da matriz quadraﬂé( de

dimensfegnaxX max € dada po(12).

Elemento (m) na diagonal del'ik:

H o M k(n n)H-II;—An + Rif,k—An
: i 12)
Elemento (nm) fora da diagonal d¥’, :

Hy-a M ik(n m)H-IL——Am

Para o élculo de M| , da formulagéo do filtro
de Kalman, btém-se a relacao (13).

ilk—ak—a—l Fiaal KiaH a—])ilk—a—]u«a—z + (13)

i if
+G kal eal +F k—a—lK k-a-1V k-a-1

onde vi;!__, é oruido do vetor de medigéo fundido

no instantek —a -1 peloi-ésimo no.
Repetind este processo e utilizando o fato que

XVIIl Congresso Brasileiro de Automatica / 12 a 16-setembro-2010, Bonito-MS

SiT iy
alk-a-1Xk-bjk-b-1| Lk-1} =
b-a-1

HF kea-1-j( ~Kicaa-jHkoama ) |
i=0
E{X b1k kbt | Rk}
Oa, KON, a< kb kb>a

(14

Obsrve que, para o calculo da esperanca
E{ X\ bjc-b-1X ke tik-b-1| -} =Pyt Sera neces-
sario empegar um algoritmo recursivo. Zharej al.
(2005) mostraram um método para o calculo dessa
esperanca. A carga computacional é comparavel a da
abordagem classica. Assim, utiliza-se a aproximacao
em (15), que, embora proporcione uma estimativa
menos acurada, reduzira o esforgo computacional.

_ i D
E{ Xk bg-b-Xk-bjk-b-1| Lk} =

~ (15)
= E{ X~ p-b-

it _ o
Xi- blk—b-1 Q pq} = PL—blk—b—l
A lei de fomacéo, portanto, € como em (16).

Ay-B,-1

HFk—An—l— (=
j=0

-K ik—An—l— iHk-n,a- j)]-Pli(—Amk—Am—l - M>N (16)
Mi(nm=Mi(mn'

Mi(TM) =Py gpa —» M=N

Mi(nm) =

- m<n

onde mnONe 0<mn<max. Entdo, o ganho de

Kalman no istantek para o néi pode ser escrito
conforme (17). Notar que a multiplicacdo de matrizes

HL.‘I’L.HL’T € na verdde um somatdrio conmax

termos, esd@o de forma a simplificar a notacdo. A
informacgé&o nessa forma é Util para construir um algo-
ritmo computacionalmente menos intenso que a mul-
tiplicagcdo usual de matrizes genéricas.

i-1

K'I(:CI k,yy:

k.xy
max . o 17

:{Z[M kO DHica, ™ ]J.(KL ¥ )™ (a7)
j=0

Finalmente,devem ser definidos os pesa:{g'j

para a fus@oA aproximacao realizada em (15) torna

a metodologia menos acurada a medida que o atraso
for aumentado. Assim, atribui-se mais peso as medi-
das menos atrasadas do que as medidas mais antigas.
Sabe-se que o traco da matriz de covaridncia cruzada
do erro de estimag&o entre o instante atual e o em que

xk blk—b-1 € descorrelacionado da seqiéncia de rui-; medida foi auferida é dado por (18), oné)

dos de model e medicdo posterior ao instante
k-b-1, M| é dada por (14).
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tCE{Khge-1Xi T, jea, D) =0 MA@ ) (19)

Entdo, se ese valor for elevado, o estado no ins-
tante k—A; possui correlagao alta com o estado

atual. L@yo, o vetor de medidas auferido naquele

ito-MS

da rede ng-esima realizacag ; {.} € estimado pela

média sobresi=1,2,...,q n6s da rede. Entdo, o erro
médio quadratico da rede é estimado pela média a-
ritmética dessas estimativas sobre todgshg,...,N
realizacBes efetuadas, serfdaum namero suficien-
temente grande. Para os resultados apresentados pos-

instante recebe um peso elevado. Caso contrarioteriormenteN foi escolhido como 1000 e converteu-
existe pouca informagéo sobre o estado atual na mese essa figura de mérito para a escala decibel.

dida auferida enk —A; ; logo, o seu peso € pequeno.

Aconselhase pois, que os pesos sejam definidos por
(19).

M =tr M} (0; })) (19)

Com isso, pde-se resumir o algoritmo para o
instantek no ndi da seguinte forma:

e Executar a predicao do filtro de Kalman pa-
ra obterXyy 4 e Pyy—; -
* Fundir os veores atrasados conforme (3).

e Extrapolar os vetores atrasados fundidos
conforme (5) e fundi-los conforme (6).

«  Calcular as matrizeHl} e V.

» Executar a talizacdo do filtro de Kalman
utilizando o ganho em (17).

7 Simulactes e Resultados

Para a comparacéo entre as abordagens aprese

1 .
MSE(k) :NZ E; 1%, =X IF (21)
=1

Efetuaram-seas simulacdes em quatro cenarios.
O primeiro € idéntico aquele em Chagas e Waldmann
(2009), com trés passos de consenso e henhuma me-
dida atrasada. E possivel a cada n6 obter todas as
medidas da rede a cada instante de amostragem, o
que torna a qualidade da estimativa DKF idéntica
aquela do GKF. O resultado esta na figura 4.

Nos cenarios seguintes, foram adicionados atra-
sos a rede de sensores da seguinte forma: todo vizi-
nho doi-ésimo né lhe envia medidas atrasadas por
um instante de amostragem e, adicionalmente, todo
vizinho de um vizinho do-ésimo nd lhe envia medi-
das atrasadas por dois instantes de amostrasgam,
poder ocorrer duplicagdo de medidd3evido a to-
pologia da rede, um né poderia receber uma medida
atrasada que ja tivesse sido incorporada em um ins-
tante anterior. A utilizacdo desta medida em duplica-
¢do nao é correta e pode degradar a qualidade da
astimativa distribuida. Logo, o né devera possuir

tadas, optou-se por utilizar o mesmo sistema simula-algum tipo de mecanismo que identifique a duplica-
do em Chagas e Waldmann (2009) e mostrado entdo. Dessa forma, a cada instante, qualquer né da

(20).

—-sin@) cos(6)

Hy=H=Q,=Q =15,
Rii =R =ail 50

F =F= 101{ cos@) sin(H)}

(20)

U =u=0

sendod=4,8759°.0;, 0 numeray de nés e a topolo-

rede terd a sua propria medida sem atraso e um con-
junto de medidas atrasadas por um ou dois instantes
de amostragem. Tais cenarios com medidas atrasadas
buscam avaliar o ganho na qualidade da estimativa

distribuida da rede, em situagdes mais realistas nas
quais medidas atrasadas demandam fusdo adequada,
em relacéo ao filtro local.

No segundo cenario, as medidas atrasadas foram
incorporadas sem qualquer consideracdo, segundo a
abordagem usual presente em Chagas e Waldmann
(2009), e o resultado esta na figura 5. No terceiro
cenario, apenas medidas com um instante de amos-

gia da rede foram escolhidos como em Chagas @ragem de atraso foram fundidas e, no quarto, todas

Waldmann (2009) e mostrados na figura 2. O valor
inicial da covariancia em todos os filtros foi definido
como 1000l ,,,. A estimacéo inicial do vetor de

estados enmotlos os filtros & , =[0 0]", enquato
gue o estadlinicial verdadeiro é gerado com um ve-

tor com duas variaveis aleatérias gaussianas N(0;1)
Uma realizacéo esta na figura 3.

Para a caracterizacao da qualidade da estimativa

as medidas disponiveis foram incorporadas ao filtro.
Nos dois ultimos casos, as duas metodologias, a clas-
sica e a aqui proposta, foram implementadas. Os re-
sultados estdo nas figuras 6 e 7 e a tabela 1 apresenta
0 tempo médio para a execu¢ao de uma simulacdo em
cada metodologia, demonstrando o ganho computa-
tional atingido com o novo algoritmo.

Tabela 1. Tempos de execugdo médios dos algoritmos.

da rede, utilizou-se como figura de mérito o erro m
dio quadratico da rede obtido por simulacao de Mon-
te Carlo, dado por (21). Para cada inst&nt@ posi-

cdo verdadeira do veiculo é comparada com a estima3
4

tiva atualizada de cadaésimo né. O valor esperado

Cenério Abad. Extrap. Ganho Computa-
Classica (s)| Medidas (s) cional
0,9387 0,6843 27,1%
1,4573 0,9092 37,6%
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Ruido de medigéo
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Figura 2. Topologia da rede e desvio-padréo do ruido de medigao.

Medidas
50 : 40
20
o} 0
20
50 i 40 i
50 0 50 50 0 50

Figura 3. Uma realiza¢&o do sistema proposto.

MSE {dB}
@

L !
[ 20 40 B0 a0 100 120 140 160 180 200
Iteracio

Figura 4. MSE no cenario 1 — Rede sem atrasos de medidas e corﬁoram mvesgadas duas abordagens para a incorpo-

trés passode consenso (Chagas & Waldmann, 2009).

HSE (dB}
=
i

L I I I I
o 20 40 [:] 80 100 120 140 160 180 200
Tteragio

Figura 5. MSE no cenario 2 — Medidas atrasadas incorporadas

desconsiderado o atraso.
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Figura 6. MSE no cenario 3 — Apenas medidas com atraso de um
instante demostragem foram incorporadas.

T
1 —+—LF

1 IKF (Abord. Cléssica)
] = DKF (Ext. medidas) U

HSE (dB)

o ; i i ;

L L i i i
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Figura 7. MSE no cenario 4 — Todas as medidas disponiveis foram
incorporada

8 Conclusoes

racdo de medidas atrasadas nos nds de uma rede para
estimacdao distribuida. A primeira é 6tima, mas com-
putacionalmente custosa, e a segunda, sub-6tima com
carga computacional menor. A desconsideracdo do
atraso causa divergéncia da estimativa da rede. O
sistema apresentado possui uma dindmica bastante
rapida e a correlacéo entre dois estados distantes no
tempo é baixa. Fundir descuidadamente medidas a-
trasadas de vizinhos piora o desempenho da rede em
relagdo a ignorar os nés vizinhos, como ocorre na
filtragem local.

Ambas as metodologias de fusdo de medidas
proporcionaram ganho em relagéo a estimativa LKF.
Esse ganho pode ser maior se a dindmica do sistema
for mais lenta, e medidas e estados distantes entre si
no tempo apresentarem correlagao mais alta. A rapida
dindmica do sistema utilizado no exemplo limita o
ganho de incorporar, ainda que adequadamente, me-
didas sabidamente atrasadas (cenarios 3 e 4), mesmo
gue com pequeno atraso. Quanto maior for o atraso
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na medida, mesmo apés sua devida extrapolacdo adisso, por definicdo, os ruidos de todos os sensores
instante atual, menor influéncia aquela medida tera ngossuem média zero. Com isso, € facil verificar que
qualidade da gstimativa atual da rede. Isso pode SeE{Vif,k_A, |QL,}=0, 0jO[0]..max] devido ao
observado verificando o ganho de desempenho entre ! o ]
a estimativa LKF e DKF nesses cendrios. Claramen/n0do como os vetores de medicdo foram fundidos.
te, ndo houve ganho significativo na acuracia quandOUt|I|,zando esses resultados, obtém-se (24) e a relacao
medidas atrasadas de dois instantes de amostragef$ta demonstrada.
foram fundidas nos filtros.
O método classico, mais acurado, apresenta car- _ _ [ max _
. . . | | — .l I ol
ga computacional maior como esperado. No terceiro EYux| @k} _Kk'[z mj-(H ka|k—1)J
cenario, a segunda abordagem utilizou cerca de 73% j=0 (24)
do tempo da abordagem classica e, no quarto cenario,
62% do tempo. A reducdo na carga computacional se :Kik[
acentuou conforme aumentou o atraso méximo ad-
missivel na fus@o. Finalmente, a metodologia baseada
na extrapolacdo de medidas é valida para a fusdo de
medidas atrasadas em rede para estimacao distribui- Referéncias Bibliograficas
da. Embora ndo forneca uma estimativa 6tima, possui
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Rearranjand os termos e utilizando as proprie-
dades do operadd{.} , obtém-se (23).

B Yl Qha} =
. max . .
=Ky an,j'(Hk—Aj E{Xk-n, | Qad+ (23
=0

+E VY koa, | Qug} +H k)A(Ik|k—1)

Como aestimativa LMMSE néo é enviesada, en-
t8o E{%y_s, | Q,_}=0, 0jO [01...max]. Além
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