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RESUMO

Apresenta-se o desenvolvimento de modelos matematicos e algoritmos de fuséo
sensorial para navegacao terrestre usando uma unidade de medicao inercial (UMI) de
baixo desempenho e o Filtro Estendido de Kalman. Os modelos foram desenvolvidos
com base nos sistemas de navegacdo inercial strapdown (SNIS). O termo “baixo
desempenho” refere-se a UMIs que por si s6 ndo sao capazes de efetuar o auto-
alinhamento por girocompassing. A incapacidade de se navegar utilizando apenas uma
UMI de baixo desempenho motiva a investigacdo de técnicas que permitam aumentar o
grau de precisao do SNIS com a utilizagdo de sensores adicionais.

Esta tese descreve o desenvolvimento do modelo completo de uma fuséo
sensorial para a navegacao inercial de um veiculo terrestre usando uma UMI de baixo
desempenho, um hodbmetro e uma bussola eletrénica. Marcas topograficas
(landmarks) foram instaladas ao longo da trajetoria de teste para se medir o erro da
estimativa de posicdo nesses pontos. Apresenta-se o desenvolvimento do Filtro de
Kalman Adaptativo Suavizado (FKAS), que estima conjuntamente os estados e o erro
dos estados estimados do sistema de fusdo sensorial. Descreve-se um critério
guantitativo que emprega as incertezas de posicdo estimadas pelo FKAS para se
determinar a priori, dado os sensores disponiveis, o intervalo de tempo maximo que se
pode navegar dentro de uma margem de confiabilidade desejada. Conjuntos reduzidos
de landmarks s&o utilizados como sensores ficticios para testar o critério de
confiabilidade proposto. Destacam-se ainda os modelos matematicos aplicados a
navegacao terrestre, unificados neste trabalho.

Os resultados obtidos mostram que, contando somente com 0S sensores
inerciais de baixo desempenho, a navegacéo terrestre torna-se inviavel apés algumas
dezenas de segundos. Usando os mesmos sensores inerciais, a fusdo sensorial
produziu resultados muito superiores, permitindo reconstruir trajetérias com
deslocamentos da ordem de 2,7 km (ou 15 minutos) com erro final de estimativa de

posicao da ordem de 3 m.



ABSTRACT

This work presents the development of the mathematical models and the algorithms
of a sensor fusion system for terrestrial navigation using a low-grade inertial
measurement unit (IMU) and the Extended Kalman Filter.

The models were developed on the basis of the strapdown inertial navigation
systems (SINS). “Low-grade” designates an IMU that is not able to perform
girocompassing self-alignment. The impossibility of navigating relying on a low
performance IMU is the motivation for investigating techniques to improve the SINS
accuracy with the use of additional sensors.

This thesis describes the development of a comprehensive model of a sensor
fusion for the inertial navigation of a ground vehicle using a low-grade IMU, an
odometer and an electronic compass. Landmarks were placed along the test
trajectory in order to allow the measurement of the error of the position estimation at
these points. It is presented the development of the Smoothed Adaptive Kalman
Filter (SAKF), which jointly estimates the states and the errors of the estimated states
of the sensor fusion system. It is presented a quantitative criteria which employs the
position uncertainties estimated by SAKF in order to determine - given the available
sensors, the maximum time interval that one can navigate within a desired reliability.
Reduced sets of landmarks are used as fictitious sensors to test the proposed
reliability criterion. Also noteworthy are the mathematical models applied to terrestrial
navigation that were unified in this work.

The results show that, only relying on the low performance inertial sensors, the
terrestrial navigation becomes impracticable after few tens of seconds. Using the
same inertial sensors, the sensor fusion produced far better results, allowing the
reconstruction of trajectories with displacements of about 2.7 km (or 15 minutes) with

a final error of position estimation of about 3 m.
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1. INTRODUCAO E OBJETIVOS

1.1. CONTEXTUALIZACAO

Aplicagbes praticas de medicbes inerciais requerem meétodos eficientes na
utilizacdo dos dados disponibilizados pelos sensores inerciais. Entretanto, as unidades
de medicéo inercial (UMI) de baixo desempenho sdo equipadas com sensores inerciais
(giroscopios e acelerbmetros) que ndao possuem sensibilidade suficiente para medir a
velocidade de rotacao terrestre, além de apresentar baixo desempenho de navegacgao
para tempos da ordem de minutos.

De uma forma geral, os sinais provenientes de sensores inerciais apresentam
ruidos e deriva de natureza aleatéria que ao serem matematicamente integrados se
acumulam com o passar do tempo. Esta caracteristica indesejavel torna o processo de
navegacao inercial inviavel, pois, dependendo do grau de precisdo dos sensores
inerciais, em alguns minutos a trajetoria reconstruida por meio dos sinais destes
dispositivos podera apresentar desvios da ordem de quildbmetros. Para minimizar este
problema, uma das possibilidades é combinar os sinais dos sensores inerciais com
sinais de sensores ndo-inerciais. A técnica que combina as informacdes dos sensores
inerciais e ndo-inerciais é conhecida como fuséo sensorial.

A fusdo sensorial é essencialmente um algoritmo computacional resultante de
modelo matemético, com o objetivo de se determinar um conjunto de propriedades
frequentemente representadas por um vetor de estados. Na fusdo sensorial, os estados
e as informacfes sensoriais sdo combinados para produzir informacfes mais precisas.
A técnica frequentemente utilizada para fazer a fusdo sensorial entre as medicfes
inerciais e outros tipos de sensores é o Filtro de Kalman (FK). O Filtro de Kalman é um

observador que estima os estados de um sistema dinamico linear ou néo linear, no qual



os estados e as medidas estdo supostamente contaminados por ruidos. O Filtro de
Kalman tem sido extensivamente utilizado na fusdo de informagdo dos diversos
sensores relacionados. Em aplicagbes de navegacgédo inercial, o Filtro de Kalman é
frequentemente utilizado para estimar estados de posi¢éo, velocidade e orientacao por
meio de sinais provenientes de acelerbmetros e giroscopios.

Teoricamente, se o sistema de navegacdo inercial (SNI) for continuo e as
medidas forem perfeitas, é possivel calcular a velocidade linear e a orientagéo do objeto
a partir de um modelo deterministico de sensores inerciais e for¢ca gravitacional,,
integrando-se numericamente as aceleragdes e velocidades angulares.

Como serd visto adiante, o problema com os SNI de baixo desempenho, é que
0S sensores inerciais ndo sédo continuos e suas medi¢cbes ndo sdo perfeitas. Por este
motivo, a integracdo numeérica dos erros dos sensores contaminados por ruidos faz com
que os erros de posicdo, velocidade e orientacdo do SNI crescam rapidamente,
degradando severamente o processo da navegacao inercial. Além dos erros atribuidos
a imprecisdo dos sensores inerciais, existe a limitacdo da precisdo do modelo geofisico
terrestre que ndo prevé fendbmenos que modificam a magnitude e direcdo do vetor
gravitacional, tornando-se impossivel compensar com precisao os efeitos gravitacionais
sobre a aceleracédo. Por estes e outros motivos, um SNI de baixo desempenho né&o
pode por si s6 proporcionar uma solucdo minimamente satisfatéria na estimacao de
trajetéria. Entretanto, pesquisas indicam que consegue-se produzir medidas mais
precisas e robustas quando o SNI é auxiliado por outros sensores néo inerciais. Uma
das técnicas mais populares € a fusdo sensorial SNI/GPS que, embora produza bons
resultados, ndo pode ser aplicada em ambientes fechados, por ndo se dispor de sinal
GPS. Devido ao fato de que em muitas trajetérias importantes nédo se dispde de sinal
GPS, esta limitagdo tem motivado o desenvolvimento de técnicas de fusdo sensorial

com outros tipos de dispositivos sensores.

1.2. NAVEGACAO INERCIAL

Navegacao inercial € uma técnica na qual medidas fornecidas por acelerébmetros e

giroscopios (sensores inerciais) séo utilizadas para rastrear a posi¢cao e a orientacdo de



um corpo referenciado a um determinado sistema de coordenadas. Neste sistema, as
informacgdes iniciais de posi¢ao e orientacdo devem ser previamente conhecidas.

De uma forma geral, os sensores inerciais sdo convenientemente agrupados e
controlados por uma eletronica embarcada, formando uma unidade de medic¢é&o inercial
(UMI). Tipicamente, uma UMI contém uma triade ortogonal de giroscépios e outra de
acelerbmetros, o0s quais fornecem medicbes de velocidades angulares

T . T , ]
mb:[a)x o, a)Z] e aceleragdes lineares fb:[fX f, fZ] respectivamente. Através

do processamento desses sinais € possivel rastrear a posicao e a orientacédo do objeto,
como sera visto adiante.

A navegacao inercial € amplamente utilizada na navegacdo de aeronaves,
misseis, submarinos, navios, robés, veiculos autbnomos, entre outros. A ampla maioria
das UMI's destinadas a estas aplicagcbes ndo sdo muito compactas e possuem custo
elevado. No entanto, o0s recentes avancos na construgdo de dispositivos
semicondutores tém possibilitado a fabricacdo de sistemas de navegacdao inerciais mais

leves, compactos, baratos e relativamente precisos.

Sensores
isolados de
rotacdo

Anéis de isolagéo
de rotagiio
" Gimbals"

Figura 1.1 — Sistema de navegacéo inercial isolado de rotacdo (gimbaled system)

Teoricamente, 0s sistemas de navegacao inerciais sao classificados em duas

categorias: os sistemas de navegacao de plataforma estavel (também conhecidos como



sistemas isolados de rotacdo ou gimbaled systems® — vide figura 1.1) e os sistemas de
navegacdo de plataforma analitica, conhecidos como strapdown systems. Neste
trabalho em particular sera empregado o sistema strapdown, o qual sera visto em

detalhes nos capitulos adiante.

1.3. DEFINICAO DE CONFIGURACAO STRAPDOWN E PLATAFORMA

Strapdown € 0 nome atribuido a um sistema de medicao inercial integrado, onde
trés acelerbmetros e trés giroscOpios sdo montados sobre eixos ortogonais
coincidentes, fixados sobre uma base rigida. Nesse sistema, as origens dos eixos dos
acelerébmetros e dos giroscopios séo coincidentes e com eixos paralelos, o que torna

possivel realizar transformacgdes entre coordenadas.
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Figura 1.2 — Sistema de navegacéao inercial ndo isolado de rotagéo (strapdown system)

! “Gimbaled Systems” é o nome dado aos sistemas de navegacao inercial com trés graus de liberdade.
Neste sistema, 0s sensores inerciais estédo isolados do movimento de rotagdo através de anéis rotativos
denominados “gimbals”.



Quando duas triades ortogonais de sensores inerciais (acelerbmetros e
giroscopios) sdo montadas sobre uma base rigida e embarcada juntamente com um
sistema de controle eletrénico dedicado, tem-se entdo uma estrutura denominada
unidade de medicao inercial strapdown. Fixando-se esta UMI num determinado corpo
ou veiculo obtém-se uma estrutura denominada plataforma. Esta estrutura forma um
sistema de coordenadas denominado sistema de coordenadas da plataforma®. Os

e . . -~ T .
sinais fornecidos pelos giroscopios, mb:[a)x , a)Z] e acelerdbmetros,

T . . A s . .
£ :[fX f, fz] , sdo medidos neste sistema de referéncia’. A figura 1.2 ilustra uma

UMI do tipo strapdown.

1.4. ETAPAS DA NAVEGACAO INERCIAL STRAPDOWN

Um sistema de navegacgédo inercial é basicamente um algoritmo de tempo real,
projetado para se calcular através de integragdo matematica das aceleragbes e
velocidades angulares a velocidade linear, a posicdo e a orientacdo de um corpo que
transporta uma UMI.

A velocidade e a posicdo sdo calculadas por dupla integracdo, devendo-se
compensar os efeitos da aceleragcdo gravitacional nos sinais fornecidos pelos
acelerobmetros. Para um sistema de navegacao inercial strapdown (SNIS), as
integracdes matematicas sédo efetuadas no sistema de coordenadas da plataforma que
€ 0 sistema onde 0s giroscopios e os acelerébmetros estédo instalados. Teoricamente, é
possivel se determinar a orientacdo dos acelerémetros integrando-se as velocidades
angulares fornecidas pelos giroscopios. As aceleracdes, velocidades e posicdes
calculadas sao entdo convertidas para o sistema de referéncia desejado utilizando-se

as informacgdes de orientagao.

2 O sistema de coordenadas da plataforma é também conhecido como sistema de coordenadas do corpo
ou body system. Por este motivo, sempre que um simbolo ou equagdo matematica estiver se referindo a
este sistema de coordenadas, um indice “b” sera utilizado.

® Nao necessariamente o sistema de coordenadas da plataforma coincide com a posicdo da UMI, sendo
necessario transferir as coordenadas para pontos usualmente utilizados, tal como, o centro de gravidade
do veiculo.



Basicamente, um sistema de navegacdo inercial € composto de duas etapas
principais: uma etapa denominada alinhamento inicial e a etapa da navegacao
propriamente dita. Como mencionado anteriormente, o processo de integracdo dos
sinais dos sensores inerciais inicia-se a partir dos valores iniciais de velocidade, posi¢céo
e orientacdo. O alinhamento inicial é o processo pelo qual se determina tais valores
iniciais. A etapa de alinhamento inicial deve preceder a etapa da navegacao, pois caso
isso ndo ocorra os erros de alinhamento serdo integrados e propagados no tempo,
introduzindo grandes erros nos célculos da velocidade, posicdo e orientagdo da

plataforma.
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Figura 1.3 — Duplo integrador strapdown
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Figura 1.4 — Etapas de alinhamento e navegac¢ao do SNI



A figura 1.3 ilustra um algoritmo de duplo integrador comumente utilizado num
SNIS, enquanto que a figura 1.4 ilustra as etapas de alinhamento e de navegacéao do
SNIS corretamente contempladas.

1.5. O OBJETIVO DA TESE

O objetivo desta tese € desenvolver um algoritmo de fusdo sensorial baseado no
Filtro de Kalman para obtencéo da posicéo, velocidade e orientacdo de uma plataforma.

A plataforma € composta por um automovel no qual sdo embarcados sensores
inerciais e auxiliares. A configuracdo de sensores € composta por uma unidade de
medicao inercial (UMI) strapdown dotada de acelerdbmetros e giroscOpios de baixo
desempenho apoiada por um hoddémetro incremental do qual se extrai medidas de
velocidade e um magnetdmetro (bussola eletrénica).

O termo “UMI de baixo desempenho” € utilizado para se descrever uma UMI que
ndo possui sensibilidade suficiente para medir a velocidade de rotacéo terrestre, além
de apresentar baixo desempenho de navegacdo para tempos da ordem de minutos.
Desta forma, a fusdo sensorial proposta torna possivel reconstruir a trajetéria da
plataforma utilizando-se sensores inerciais cuja classe de precisédo e custo sdo ordens
de grandeza inferiores as minimas requeridas para se obter resultados equivalentes por
meio de técnicas convencionais de reconstrucao.

Propbe-se ainda um critério quantitativo para se determinar a priori a extensao
méxima de uma trajetéria que se pode reconstruir dentro de uma confiabilidade
determinada a partir do conjunto de sensores disponiveis usando-se a incerteza da
posicao estimada pelo algoritmo.

Um conjunto de marcas topograficas (landmarks) instaladas ao longo da trajetéria
experimental fornecem as coordenadas do ponto quando o veiculo passa por elas,
permitindo-se determinar com precisdo o erro da posicdo estimada com relacdo a
trajetoria real. Além disso, conjuntos reduzidos de landmarks s&o utilizados como

sensores ficticios para corroborar o critério de confiabilidade proposto.



1.6. A MOTIVACAO DO OBJETIVO DA TESE

A motivagéo inicial para o tema em quest&o teve sua origem na necessidade de
se criar um sistema de navegacdao terrestre para um PIG — Pipeline Inspection Gauge
de inspecdo de dutos (vide figura 1.5). No decorrer do desafio percebeu-se que as
questbes acerca do problema da navegacéo inercial ndo eram triviais e muito poucos
trabalhos tinham sido publicados na literatura nacional. Tais limitacdes instigaram o
autor a efetuar um estudo aprofundado do SNI, visando desenvolver algoritmos de
navegacao inercial terrestre, que é exatamente o tema desta tese. A questdo da
navegacao inercial é de crucial importancia estratégica para o Brasil e, portanto, a
comunidade académica deve ser um dos vetores de contribuicdo do aumento da massa
critica envolvendo o tema. Como ponto de partida para futuras reflexdes da importancia
do tema, o autor parafraseia a seguir, um texto extraido do Ministério da Defesa

Nacional em http://www.defesa.gov.br

A tecnologia inercial é utilizada em sensores e equipamentos para monitoramento,
instrumentacgdo, controle, guiagem e navegacao de engenhos nao-tripulados e para estabilizagédo
de plataformas. O tema é de grande relevancia estratégica para a Defesa Nacional, pois envolve
tecnologias de acesso restrito por tratados internacionais, como o Regime de Controle de
Tecnologia de Misseis (MTCR), do qual o Brasil € um dos paises signatarios. Por conta das
restricdes a importacdes de componentes, o estabelecimento de uma competéncia nacional na
area de tecnologia de sistemas inerciais representa um grau importante de autonomia para o
Brasil, que depende de fornecedores estrangeiros para a solugdo de problemas de estabilizacdo
de plataformas de tiro e de petréleo, de pilotagem e guiamento de veiculos submarinos, terrestres

e lancadores de satélites e de controle de 6rbita e de atitude de satélites.

Figura 1.5 — PIG de inspecéo de dutos



1.7. AS CONTRIBUICOES DA TESE

Esta tese tem como principais contribuicbes uma proposta de modelagem original
(como sera visto mais adiante) de um sistema de navegacéao inercial montado em um
automovel com a configuracdo descrita na secao 1.5, que permite produzir trajetorias
experimentais de grande extensdo em areas abertas com grande flexibilidade. Também
se desenvolve um filtro de estimacgéo de estados inédito, denominado FKAS — Filtro de
Kalman Adaptativo Suavizado. Como Ultima e ndo menos importante contribuigdo,
pode-se se destacar que no desenvolvimento da tese um grande esfor¢co de
agrupamento de informacdes foi feito, sobretudo, nas etapas de revisdo bibliografica,
desenvolvimento e consolidacdo dos diversos fundamentos tedéricos envolvidos no
SNIS.

1.8. ORGANIZACAO DA TESE

O capitulo 2 fornece ao leitor um panorama acerca do estado da arte da
navegacao inercial strapdown. Neste capitulo € feita uma minuciosa revisdo cronoldgica
da literatura pertinente, explorando-se as diversas fases envolvidas no processo do
SNIS. Neste capitulo em especial, procura-se fornecer um panorama acerca do estado

da arte da navegac&o inercial no Brasil.

O capitulo 3 apresenta os fundamentos tedricos dos diversos sistemas de
coordenadas terrestres envolvidos na navegacgao inercial e as técnicas utilizadas para
efetuar as transformacdes de coordenadas entre os diversos referenciais. Neste
capitulo sdo desenvolvidos os principais modelos matematicos terrestres utilizados no
SNI/SNIS. As técnicas de transformacdes de coordenadas sdo desenvolvidas com base
nas matrizes de rotacéo que descrevem os Angulos de Euler, os Cossenos Diretores e
os Quaternions de Orientacdo. Técnicas de implementacdo numérica das matrizes de

rotacdo também sao discutidas neste capitulo.
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O capitulo 4 descreve as principais fontes de ruidos presentes nos sensores
inerciais e que degradam o SNI/SNIS. Também s&do apresentadas técnicas de
correcdes deterministicas e estocasticas, bem como sua modelagem, caracterizacao e

estratificacao.

O capitulo 5 descreve as técnicas de estimacdo de estados e estimacdo
estocastica, descrevendo as diversas formas existentes do Filtro de Kalman. Este
capitulo também apresenta uma técnica adaptativa para sintonizar a matriz associada
ao ruido do processo. Por dltimo, descreve-se a proposta do Filtro de Kalman
Adaptativo Suavizado (FKAS).

No capitulo 6 o modelo de estados e 0 modelo dos erros de estado do SNIS s&o
desenvolvidos. O espaco de estados é composto pelas variaveis de orientacéo,
velocidade e posicdo, e a estas variaveis de estados associam-se erros que compdem
um segundo espaco de estados. A fim de se evitar problemas de singularidade e
normalizacdo, no modelo de estado de espagos total adota-se uma representacao de
guatro estados de quaternions. Por conveniéncia de modelagem e facilidade de
implementacdo, o modelo de erros de estados utiliza a analise de quatro estados de
qguaternions e a analise de trés parametros de cossenos diretores. Uma vez
desenvolvida a analise de espaco de estados total e espaco de estado dos erros,
ambas sdo convenientemente combinadas para produzir uma medicdo de estado

corrigida.

O capitulo 7 descreve os materiais e suas caracteristicas, conjuntamente com a
metodologia empregada para realizagdo da fusédo sensorial proposta. Ele descreve todo
0 setup envolvendo os ensaios realizados, desde a concepcdo e instalacdo dos
diversos sensores até as etapas de coleta, sincronismo e processamento dos dados.
Também sdo descritos neste capitulo as técnicas utilizadas para implementacdo e

monitoramento do FKAS.

O capitulo 8 mostra, analisa e discute os resultados simulados e experimentais

para os diversos ensaios realizados.
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O capitulo 9 discute as principais conclusdes e recomendac¢fes acerca do

trabalho realizado.



2. REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo apresenta um panorama geral acerca dos sistemas de navegacao
inercial (SNI), com énfase na utilizacdo de técnicas de estimacdo estocasticas e,
particularmente, aquelas que utilizam as diversas formas do Filtro de Kalman
aplicadas a determinacdo de trajetorias terrestres. Enfatizam-se também as
particularidades de um sistema de navegacao inercial strapdown (SNIS).

Inicialmente definem-se as etapas envolvidas.

A navegacao inercial utiliza acelerdmetros e giroscépios para determinar a
velocidade, posicao e orientagdo do corpo onde os referidos sensores estéo fixados.
E uma ciéncia multidisciplinar, que integra as etapas de modelagem dos diversos
sistemas de coordenadas de navegacao e seus modelos gravitacionais, 0s sensores
inerciais com seus erros e ruidos associados e a estimacao estocéstica de estados.

Antes de se iniciar a nhavegacao inercial propriamente dita, torna-se
necessario conhecer os sistemas de coordenadas utilizados juntamente com suas
correcdes gravitacionais e rotacionais. As obras de Titterton (1997) e Rogers (2000),
sdo excelentes fontes de consulta, pois descrevem de forma detalhada os diversos
referenciais utilizados na navegacgéo inercial strapdown, seus modelos matematicos
e as correcdes gravitacionais e rotacionais terrestres. No sentido de consolidar o
modelo dos diversos referenciais da navegacao, Bar-ltzhack (1982) apud (KONG,
2000) propode a unificacdo do sistema através da abordagem de navegacao através
dos angulos ¢ (phi) e v (psi).

Outra questao crucial na navegacao inercial € o problema das transformacdes
de coordenadas. Para tanto utilizam-se basicamente trés técnicas para efetuar as
mudancas de orientacdo: os Angulos de Euler, os Cossenos Diretores e 0s
Quaternions. Por serem computacionalmente mais eficientes, 0s quaternions
ganharam atencao especial nas ultimas décadas (KIM, 2004).

Kong (2000) apresenta uma modelagem para a navegacao inercial de baixo
custo, no qual a propagacdo dos erros de orientacdo € assumida “grande”. Neste
trabalho, os erros de orientagcdo sdo modelados utilizando-se as abordagens dos
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cossenos diretores e dos quaternions. Ela corrobora a eficiéncia de sua proposta
aplicando uma fuséo sensorial com GPS (Global Positioning System) por meio de
um Filtro Estendido de Kalman.

A calibracdo de um SNI strapdown (SNIS) € bastante trabalhosa e exige boa
habilidade de modelagem. O procedimento de calibragcdo ndo € uma intervencgéo
fisica nos sensores, mas sim uma técnica para se determinar os erros e ruidos de
sensores e inclui-los na dindmica do sistema. A calibracdo exige equipamentos
auxiliares que via de regra ndo estdo disponiveis a um custo baixo. Kim (2004)
apresenta um procedimento de calibracdo combinando as medidas de sensores
MEMS (Microelectromechanical Systems) na determinacdo do erro de orientagao. O
resultado dos erros de orientacéo estimados pelo filtro foram entdo aferidos por meio
de um rastreador Optico e mostraram-se bastante satisfatorios, indicando que esta
pode ser uma solucéo de calibracdo de orientacdo de baixo custo. Para executar a
calibragdo da navegacao (posicao, velocidade e aceleracao), Kim emprega medidas
de posicado auxiliares. Os resultados foram simulados no rastreamento de uma
trajetéria conhecida e o modelo aplicado ao filtro apresentou erros de trajetoria da
ordem de centimetros. No entanto o filtro diverge quando se deixa de fornecer
medidas de posicao externa por mais de dez segundos, indicando que esta proposta
ndo é uma boa solucdo para navegacao de média ou longa duracao.

O desenvolvimento de uma técnica de calibracdo e alinhamento usando uma
fusdo de sensores inerciais MEMS e magnetdometro € proposto por Jurman (2007).
O algoritmo apresenta desempenho notavel na determinacdo da orientacdo, com

erro RMS menor que 1,2° em toda faixa de operacdo. Zhu et al (2006) também

propdem um algoritmo de calibragdo e alinhamento usando fusdo de sensores
inerciais MEMS e magnetometro. Neste trabalho, as componentes do campo
magnético e do campo gravitacional séo utilizadas ao invés do uso tradicional dos
angulos de Euler e quaternions. Esta proposta é interessante porque torna o modelo
linear, o que melhora substancialmente sua aplicagdo com os Filtros de Kalman.
Além disso, o algoritmo é processado a altas velocidades e os resultados obtidos
atingem os objetivos propostos.

Ojeda (2000) desenvolve uma técnica de calibracdo para giroscépios do tipo
FOG - Fiber Optic Gyroscopes. Ojeda testa sua técnica em cinco giroscopios FOG
modelo KVH-2010, e os resultados apds a calibracdo € que todos apresentaram
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estabilidade de bias e de randown-walk equivalentes a modelos de uma classe de
precisao acima.

Antes de se navegar, torna-se necessario efetuar o alinhamento inicial do
sistema. Tecnicamente, a etapa do alinhamento inicial pode ser feita de duas
formas: o alinhamento estético e o alinhamento dinamico.

Em seu artigo denominado “Experimentos de alinhamento de unidade de
medida inercial baseada em MEMS (Micro Electro-Mechanical Systems)”, Kuga,
Milani e Einwoegerer (2008a), propde um método de alinhamento estatico e semi-
dindmico utilizando a técnica de filtragem nao linear. Uma abordagem, que usa o
filtro de Kalman sigma-ponto (também conhecido como Unscented Kalman Filter)
(JULIER, 1997a), (JULIER, 1997b), foi desenvolvida para processar os dados e
evitaram a necessidade de computar a matriz Jacobiana, fornecendo estimativas
muito consistentes do filtro. Os resultados mostraram uma resposta rapida do filtro
tanto em situacdes estaticas (UMI completamente parada) como em condi¢cdes semi-
dindmicas (UMI s6 com movimento rotacional).

Waldman (2007) investiga o impacto que o erro de modelo e das manobras
causam na estimacdo do desalinhamento e dos erros da unidade de medidas
inerciais (UMI). Ele modela o sistema através da fusdo de um sistema girante de
navegacao inercial de baixo custo com medidas externas de posi¢cao e velocidade
empregando um Filtro de Kalman. Neste artigo, Waldman ressalta a superioridade
da abordagem feedforward usando sensores auxiliares de posicéo e velocidade em
relagdo ao SNI ndo auxiliado. Também se conclui que o bias de acelerdmetro é
estimado com maior precisdo quando se mantém girando continuamente a UMI
durante o alinhamento estacionario terrestre.

Existem basicamente duas técnicas de fusdo sensorial: uma que utiliza
medidas de sensores externos para auxiliar o filtro na determinagcéo dos estados e
outra que utiliza medidas de sensores externos para determinacdo dos erros de
estados (KIM, 2004).

A fusdo sensorial tem sido ao longo dos anos de grande interesse da
comunidade inercial. Uma grande quantidade de trabalhos de fusdo sensorial
GPS/SNI foram publicados e algumas dezenas entre teses, dissertacdes e artigos
foram examinadas pelo autor, ndo sendo possivel esgotar este tema. Citam-se,

portanto, algumas propostas interessantes e desenvolvidas no contexto nacional.
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Em seu artigo “Integracdo de Sistema DGPS e Unidade Inercial para
Navegacédo Precisa de Aeronave em Tempo-Real”, Kuga et al (2008b) descreve a
integracdo de um sistema GPS diferencial (DGPS) com a unidade inercial de uma
aeronave, visando trajetografia precisa em tempo real. Basicamente, uma
implementacdo de GPS diferencial é integrada a uma plataforma inercial
(giroscopios e acelerdbmetros em 3-eixos) para identificar a posicdo e velocidade de
uma aeronave. Os resultados mostraram desempenho satisfatério mesmo num caso
critico de dados DGPS indisponiveis por um intervalo razoavel (37 s). Permanecem
para serem testadas situacdes com taxas de amostragem maiores.

Uma fusdo sensorial GPS/SNI para um robé ambiental operando na floresta
amazobnica € proposta por Stein e Salvi dos Reis (2007). Este artigo ressalta a
degradacédo do sinal GPS em ambientes florestais e a necessidade de se combinar
as caracteristicas complementares dos sinais GPS com o SNI.

Outras referencias consultadas pelo autor relacionando a diversas técnicas de
fusdo sensorial GPS/SNI podem ser consultadas em (DOROBANTU, 1999),
(SUKKARIEH, 2000), (GUIVANT, 2000), (SHIN, 2001), (KONG, 2004), (GUL, 2006),
(TOLEDO-MOREO, 2007) , (PINGYUAN, 2007), (BRANDT, 2008), (BIJKER, 2008),
e (FRANCA JUNIOR, 2009).

A técnica de fusdo sensorial com GPS melhora consideravelmente o
desempenho do SNI, porém é estritamente dependente de disponibilidade de sinais
dos satélites. Em ambientes onde ndo se dispde de sinal GPS, esta técnica nao &
aplicavel. Neste sentido, grandes esforgcos tém sido feitos objetivando-se integrar o
SNI com outros tipos de sensores.

Rudolf Kalman desenvolveu e apresentou na década de 1960, o Filtro de
Kalman discreto (KALMAN, 1960), tendo desenvolvido posteriormente com a
colaboracédo de Richard Bucy a versao continua do filtro (KALMAN e BUCY, 1961).
Devido ao seu éxito inicial, o Filtro de Kalman tornou-se rapidamente um sucesso e
seu emprego na estimacao de estados de sistemas dinamicos passou a ser uma das
teorias mais estudadas na é&rea. Para sistemas dinamicos lineares e ruidos
gaussianos (vide equacao (2.1)) o filtro de Kalman produz estimativas de estados

otimas, predizendo um valor para o estado x,,, estimando a incerteza do valor
predito e calculando uma média ponderada entre o valor predito e o valor medido

X,_1, onde o peso maior € dado ao valor de menor incerteza.
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X, =A, X, ,+B, U, +w,, (modelo dindmico)

z, =H.x, +v, (equacao de medicdo) (1)

Embora muito robusto se aplicado a sistemas dinamicos lineares, quando se desvia
deste cenario (sistemas nao-lineares, ruidos ndo-gaussianos), o Filtro de Kalman
pode apresentar sérios problemas de divergéncia. Um dos problemas € propria
linearizacdo do modelo que, via de regra, pode ser altamente nao linear, fazendo
com que o filtro divirja. Outro problema relativo a divergéncia dos Filtros de Kalman
tanto para casos lineares como nao lineares é o ajuste (sintonia) da matriz que
modela a covariancia do ruido associado ao processo Q.

Como serd visto em detalhes no capitulo 5, o ajuste da matriz Q é crucial para
o bom funcionamento do Filtro de Kalman, pois o filtro ira divergir se Q for mal
condicionada. Muitos esforcos continuam sendo feitos na determinacédo do ajuste de
Q. Brown (1987) e Hartikanen (2005) apresentam uma técnica para modelar e
efetuar o ajuste inicial de Q baseada na densidade espectral de potencia do sistema
continuo. Embora eficiente, este tipo de ajuste ndo modela a matriz adequadamente
guando a mesma é variavel no tempo. Jazwinski (1970) prop6e um algoritmo para
ajustéd-la de forma adaptativa. Nessa linha, Rios Neto e Kuga publicaram um
trabalho em 1982 (RIOS NETO e KUGA, 1982) que descreve uma técnica

adaptativa de ajuste, na qual os elementos da diagonal principal da matriz Q séao
empregados para compor um vetor de otimizacdo denominado q. Este trabalho

inovador tornou o tema de grande relevancia nacional. Posteriormente, Nascimento
Janior (1988) publicou um trabalho em que combate a divergéncia dos Filtros de
Kalman ajustando adaptativamente a matriz Q. Este trabalho explora uma grande
guantidade de conceitos tedricos acerca do problema da divergéncia do FK,
modelando a técnica do ruido adaptativo. Essa técnica foi utilizada com sucesso por
Trigo (2005) no problema de estimac&o ndo linear de parametros na tomografia por
impedancia elétrica. Qing-Hao (2000), também propde em seu trabalho uma técnica
de filtragem estocastica baseada em Filtros de Kalman com ruido adaptativo e a
empregada na determinacdo de trajetéria de um robd em ambiente estruturado,
mostrando a superioridade de desempenho quando se utiliza o filtro adaptativo em
detrimento do ndo adaptativo.

Existem ainda outras técnicas de estimac¢éo de estados baseadas nos filtros de
Kalman, podendo-se citar:
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Filtro de Informacé&o, no qual ao invés de se propagar a matriz de covariancia

do ruido de processo P, propaga a sua inversa P, denominada matriz de
informacao da covariancia do ruido associado ao processo.

o Filtro Linearizado de Kalman (FLK) e Filtro Estendido de Kalman (FEK), ambos
aplicados a sistemas dinamicos nao lineares.

o Filtro de Kalman de Sigma-Ponto ou “Unscented Kalman Filter” (UKF), que
opera segundo o principio de mudar de dominio um sistema nao linear, a partir
de um conjunto de pontos denominados “sigma-points”.

o Filtro de Particulas (FP), também conhecido como Bootstrap Filter (BF), o qual
se baseia nas técnicas estatisticas de Monte-Carlo, (ARULAMPALAM, 2002),
(GUSTAFSSON et al, 2001).

A grande vantagem do Filtro de Kalman de Sigma-Ponto sobre as versdes nao
lineares anteriores € que ndo se necessita calcular as matrizes jacobianas ou
hessianas (JULIER e UHLMANN, 1997). O Filtro de Particulas também apresenta
desempenho superior aos Filtros de Kalman, porém sua aplicacdo exige maiores
esforcos computacionais, o que deve ser cautelosamente ponderado antes de se
optar por este tipo de solucdo (CAMPOS, 2004c).

A estimacdo de estados também pode ser melhorada aplicando-se algoritmos
de suavizagao. Dentre os algoritmos de suavizacdo mais utilizados estao o algoritmo
RTS desenvolvido por Rauch, Tungel e Striebel (RAUCH, 1965) e o algoritmo
Forward-Backward desenvolvido por Fraser e Potter (FRASER, 1969).

Para os que desejem obter maiores informacgdes sobre as técnicas de filtragem
estocastica, o autor recomenda além das referencias ja citadas a consulta a outras
obras tais como: (GELB, 1969), (LEONDES, 1970), (MAYBECK, 1976), (BAR-
SHALOM, 1993), (BROOKNER, 1998), (BAR-SHALOM, 2001), (SIMON, 2006), e
(TEIXEIRA et al, 2010).



3. MODELAGEM DOS REFERENCIAIS
DA NAVEGACAO TERRESTRE

3.1. PRINCIPAIS REFERENCIAIS UTILIZADOS NA NAVEGACAO
INERCIAL STRAPDOWN

Os sistemas de coordenadas sao utilizados para referenciar ou localizar
geograficamente um determinado corpo ou veiculo. Portanto, para se definir a
posicdo de um objeto, torna-se necessario especificar o sistema de coordenadas no
qual o objeto estd representado. Segundo Grewal (2001), os sistemas de
coordenadas utilizados em navegacao inercial sdo constituidos basicamente por
sistemas de coordenadas cartesianas e sistemas de coordenadas esféricas, sendo

que os mais utilizados em navegagao sao:

Referencial ECI (Earth-Centered-Inertial) — sua origem esta no centro de
massa da Terra, sendo que seu eixo X aponta para o Equindcio Vernal®, passando
pela linha do equador, seu eixo z passa pelo pélo norte e seu eixo y € orientado
seguindo a regra da mao direita. O sistema ECI é dito inercial por ser considerado

fixo em relagdo a um corpo estelar distante.

Referencial ECEF (Earth-Centered, Earth-Fixed) — sua origem esta no centro
de massa da Terra, sendo que seu eixo x passa pelo cruzamento entre a linha do

equador e o meridiano de Greenwich, seu eixo z passa pelo pdlo norte e seu eixo y

€ orientado seguindo a regra da mao direita.

* O Equador Celeste e a Ecliptica sdo dois grandes circulos na Esfera Celeste, definidos a um angulo
de 23,5 graus. Os dois pontos onde eles se interceptam s&o chamados de Equindcios. Quando o Sol
passa pelo Equinécio Vernal, ele atravessa o Equador Celeste de Sul para Norte.
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Referencial de navegacéo terrestre ou referencial NED (North-East-Down)
— conhecido como sistema de navegacgao local, sua origem pode ser estabelecida
em qualquer ponto do globo terrestre, sendo que seu eixo x aponta para o norte
geografico, seu eixo z aponta para o centro da Terra e seu eixo y é referenciado de
acordo com regra da méo direita. E um sistema de coordenadas local do tipo LTP
(Local Tangent Plane), no qual a Terra é representada como uma superficie plana

no ponto onde a navegagao esta sendo analisada.

Referencial da plataforma ou referencial RPY (Roll-Pitch-Yaw) — conhecido
como sistema de navegacao da plataforma, € um sistema cujos eixos sao fixos num
veiculo, constituindo assim uma estrutura denominada “estrutura moével”. O eixo X
(eixo de roll) do sistema RPY deve apontar para a direcdo frontal do movimento do

veiculo, o eixo y (eixo de “pitch”) deve ser ortogonal a x e apontar para a direita

enquanto que o eixo z (eixo de “yaw”) aponta para baixo (regra da méao direita).

Referencial curvilineo ou geodésico — trata-se de um sistema de
coordenadas esféricas, onde a localizagdo de um corpo €& representada por um

deslocamento angular (positivo no sentido anti-horario) cuja origem é o Meridiano de
Greenwhich denominado longitude (1), seguido por um movimento angular (também
positivo no sentido anti-horario) cuja origem é a linha do equador denominado

latitude (L) e uma cota de elevacgao referenciada ao nivel do mar denominada

altitude (h).

A figura (3.1) ilustra a relagdo entre quatro dos cinco sistemas de coordenadas
anteriormente descritos. No globo terrestre estdo os sistemas ECEF, com eixos

designados pelo indice ‘e’ (derivado de earth), o sistema NED ou sistema de

navegagao local, onde os eixos sdo designados pelas letras (N), (E), (D) e o
sistema geodésico designado pelas cotas de longitude (1), latitude (L) e altitude

(h). O sistema RPY esta fixo ao veiculo (plataforma) que por sua vez se movimenta

com o sistema de navegacéo local NED. Também estao representados os eixos
onde ocorrem os movimentos de rotagdo denominados: “roll-pitch-yaw” (RPY) os

quais podem ser traduzidos como “rolamento — arfagem — guinada” respectivamente.
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O sistema RPY é também designado como sistema do corpo (body system), sendo

atribuido o indice “b” aos seus eixos.

Referencial Mdvel
(Flataforma)

Pitch

Rotagdo Terestre ¢ |

Meridiano de
Greeniich

Referencial de Mavegapdo
Tangencial (NED)

Equadaor

Mericiano de Navegagdo
Local

Figura 3.1 — Sistemas de coordenadas: ECEF, Geodésico, NED e RPY

A titulo de complementagdo, cita-se o referencial ENU (East-North-Up),
amplamente utilizado para navegacao aérea no lugar do referencial NED, sendo que
seu eixo x aponta para o norte geografico, seu eixo z é normal a superficie da

Terra e aponta para cima e seu eixo y é referenciado de acordo com regra da mao

direita.
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3.2. MODELAGEM  TERRESTRE DO SISTEMA  DE
NAVEGACAO INERCIAL “STRAPDOWN?” (SNIS)

3.2.1. CONCEITUANDO A ACELERACAO “FORCA ESPECIFICA”

Conforme mencionado anteriormente, um acelerdmetro fornece uma medida de
aceleracdo denominada forga especifica. Para conceituar esta aceleracao considere
a figura (3.2), onde uma forga peso P atua sobre uma massa m e, o corpo sofre um

deslocamento produzido por uma forga F.

Figura 3.2 — Forgas atuando sobre um acelerémetro
A segunda lei de Newton aplicada ao sistema produz

> Forgas=F+P=ma,, (3.1)

€ a aceleracgao inercial é obtida por

F P
a=—+—=f+g. (3.2)
m m

Assim, a aceleracdo sentida pelo acelerbmetro, € aquela que produz o movimento,

ou seja, € a aceleragao denominada forga especifica f, dada por

f=a-g. (33)
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3.2.2. MODELAGEM NUM SISTEMA DE COORDENADAS FIXO

Considere a situagdo onde se deseja navegar em um sistema de
coordenadas inercial. As componentes da forca especifica e da aceleragao
gravitacional sdo somadas para determinar as componentes da aceleragdo em
relacdo a este sistema de coordenadas. Estas quantidades podem entdo ser
integradas uma vez para se obter estimativas da velocidade e duas vezes para se
obter estimativas da posicao.

Este processo pode ser expresso matematicamente da seguinte forma. Seja r
um vetor posicdo que mapeia o ponto P em relagdo a origem do sistema de

coordenadas inerciais, como mostra a figura (3.3a).

Xi Xe

(a) Referencial fixo (inercial) (b) Referencial rotacional (terrestre)

Figura 3.3 — Sistemas de coordenadas fixo e movel

A velocidade e a aceleracdo de P em relagcdo ao sistema de coordenadas

inercial sdo dadas por

dr

v=a, (3.4)
dr

a, :_dtz E (3.5)

Dado que os acelerdbmetros medem a forga especifica que atua sobre o ponto

P, tem-se que
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pra i f (3.6)

A equacdo acima é chamada de equagado da navegacao inercial, onde a

primeira integragao fornece a velocidade e a segunda integracao fornece a posigao.

3.2.3. MODELAGEM NUM SISTEMA DE COORDENADAS GIRANTE

Quando se navega sobre a superficie terrestre, € necessario se obter
informacdes sobre a velocidade e a aceleracao do veiculo em relacédo ao sistema de
coordenadas girante fixado a Terra. Nesta situagao, devido ao movimento de rotagéo
terrestre, forcas aparentes atuam sobre o veiculo. O teorema de Coriolis relaciona as
velocidades de deslocamento de um veiculo sobre um referencial girante e um

referencial inercial através da seguinte equacao

dr dr
V,=—| =—| —®,xr
dt|, dtj, (3.7)
dr
V,=—| =V,—0,Xr
dt|,

onde o, = [0 0 Q]T € o vetor que expressa a velocidade de rotacdo da Terra em

relagdo ao sistema de referéncia inercial e o simbolo “x” representa o produto

vetorial.

3.2.4. MODELAGEM NO SISTEMA DE COORDENADAS ECI

Nesta secgdo, deseja-se determinar a velocidade de deslocamento de um

veiculo sobre a superficie da Terra no sistema de coordenadas Earth-Centered-

Inertial. Esta velocidade é denotada pelo vetor VL e pode ser obtida expressando-se

a equacao da navegacao (3.7) em termos da velocidade terrestre por

_dr

Ve —Ee. (38)
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A velocidade inercial pode ser obtida por

dr

— [

ot

_dr;

L= + O; ) .
\f dt Wi XX, (3 9)

T dt

cuja derivada produz a aceleragao inercial

d?r| dv d
i 5| = £ +_ i . .1
| Tt at (X% (3.10)
d?r| dv dr| do.
— | = e ) = + ie ]
A dt | dt |, m'exdti a (3.11)
Como do, =0e drj _dr +O,xr=v,+o, xr, obtém-se
dt dt|  dt],
a 29T el v o, xT) (3.12)
i dtzi dt i ie e ie ’ .
e portanto,
a _d_2r _gv. +®, %XV, +®, x(o, xr) (3.13)
i dtzi dt i ie e ie ie . .

2

Lembrando que a, :% =f+g, onde o vetor de aceleragdes f representa a forca

i
especifica a qual o sistema de navegagao esta submetido, substituindo na equacgao
acima obtém-se a equacdo da navegacdo inercial no sistema de coordenadas

inercial ECI, a qual é expressa por

dv,
dt |

=f-0,xv,+g-0,x(0,xr). (3.14)
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Nesta equacéo, o termo o, xv, € conhecido como aceleragdo de Coriolis. O
termo o, x(o, xr) define a aceleracdo centripeta experimentada pela plataforma

devido a rotagdo da Terra e ndo pode ser distinguida da aceleragao gravitacional.

A soma vetorial da aceleragdo gravitacional g e da aceleragdo centripeta

constitui a denominada gravidade local “g,”. Este vetor gravitacional € o que

determina a direcdo apontada por prumo em qualquer ponto do globo terrestre,

como mostra a figura a seguir.

Rotacao
terrestre

Q <
Elipse de latitude Aceleragéo centripeta
constante
. ;, X (mle x r)

,,,,,,,,,, Gravidade local

Equador

Figura 3.4 — Aceleracéao centripeta e gravidade local

Analisando-se a figura (3.4), conclui-se que g=g, +®, x(®, xr). Substituindo

na equacao (3.14), obtém-se

dv,
dt

—f-m,xV,+g,. (3.15)

Esta equacao pode ser expressa no sistema inercial, por

vi=f'—@ xv +g. (3.16)
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Como os acelerdbmetros medem a forca especifica no sistema de
coordenadas da plataforma, € necessario aplicar uma transformacdo de

coordenadas. Assim a equacgao (3.16), pode ser expressa como

Vi =Cif’ —o x V. +g. (3.17)

3.2.5. MODELAGEM NO SISTEMA DE COORDENADAS ECEF

Neste referencial, a velocidade de deslocamento terrestre v, & expressa ou
projetada em um sistema de coordenadas Terra-Centralizada, Terra-Fixa (ECEF), e
passa a ser denominada v;. Através da equacao de Coriolis, & conhecido que a taxa
de variacdo da velocidade terrestre v, em relacdo ao eixo da Terra pode ser

expressa em termos do sistema inercial por

dv

e

dt

dv

[

Y

— O XV,. (3.18)

A derivada da velocidade em relagao ao referencial inercial €

dv,
dt

=f-o0,xv, +g,. (3.19)

Substituindo na equacao (3.18), obtém-se a equacdo da navegacao inercial no

sistema de coordenadas ECEF,

dv
. =f—c‘)iexve+gl_miexve’
dt |,
(3.20)
dv,
=f-20,xv,+g,
dt |,

que pode ser expressa por

ve =" -2 x Vv, +g/. (3.21)
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Devido ao fato de que os acelerbmetros fornecem a forgca especifica no
sistema da plataforma, aplica-se uma transformacédo de coordenadas na equagao

(3.21) chegando-se a
Ve =Cif* —20; x Vv +gf, (3.22)

onde C; é a matriz de rotacdo usada para transformar o vetor for¢ca especifica

(corpo do veiculo) para o sistema ECEF (Terra-Fixa). Esta matriz se propaga no

tempo através da equacao
C; =CyQy,, (3.23)

onde Q! ¢ a forma anti-simétrica (A" =—A ) de ®,, que é a matriz das velocidades

angulares dos giroscopios em relacdo ao sistema de coordenadas ECEF. Esta

matriz € obtida derivando-se as velocidades angulares que s&o expressas no
sistema de coordenadas da plataforma o}, e a velocidade de rotagdo terrestre ®,,
que é expressa no sistema ECI e projetada no sistema de coordenadas ECEF.

o), =0 —-Clo’ (3.24)

ie?

T

onde: C= (Cﬁ)

3.2.6. MODELAGEM NO SISTEMA DE COORDENADAS NED

Para se navegar longas distancias sobre a Terra, as informagdes de
navegacao sao requeridas no sistema geografico local ou de navegagéao local North-
East-Down (NED), em termos da longitude, latitude e altitude.

Neste modelo, a velocidade terrestre da plataforma v, deve ser expressa no
sistema de coordenadas da navegacéo local para fornecer v, . A taxa de variagao da

velocidade v, em relacdo ao eixo de navegacao local pode ser expressa em termos

da taxa de variagao da velocidade no eixo inercial como
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dv

e

dt

_dv,
ot

— (@, +o, )xV,. (3.25)

Como av,

=f-o,xv, +g,,6 obtém-se a equagdo da navegacao inercial no sistema

de coordenadas da navegacéao local NED dada por

d(;te =f-(20, +0, )xV, +g. (3.26)

Convertendo-se as saidas dos acelerbmetros, a equagao anterior pode ser

expressa no sistema de coordenadas da navegacéo local NED, por

VI =Cf° —(20)?8+c02n)><v2 +g/,
(3.27)
v, =f" —(2(0{1a +m£n)><v£,1 +g/,

onde C, é a matriz de rotagdo usada para transformar o vetor forca especifica da

plataforma para o sistema NED. Esta matriz propaga-se no tempo através da

equagao
G =C),, (3.28)

onde Q°, ¢ a forma anti-simétrica de ®”,, que é a matriz de velocidade angular dos
giroscopios em relagcéo ao sistema de coordenadas navegacao local. Esta matriz é
obtida derivando-se as velocidades angulares expressas no sistema de referéncia

da plataforma ., e a velocidade de rotagéo terrestre @, , onde o, =, +o,, , e

in? en?

o}, = o), -C} (o} +o, ). (3.29)

A figura 3.5 ilustra esse processo.
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Saidas dos
Giroscopios

Figura 3.5 — Algoritmo de compensacéao das velocidades angulares

3.2.7. REPRESENTACAO DA NAVEGAC}AO LOCAL ATRAVES DAS
COORDENADAS CURVILINEAS OU GEODESICAS

A aceleragdo de um sistema de navegacao inercial referenciada no sistema de

navegacao local NED é expressa pela equagao

Vi =1" (20} +o} )x v +g/. (3.30)

Nesta equacdo, v, representa a velocidade da plataforma em relagéo a superficie

terrestre, expressa no sistema NED por

vi=[vy Ve V. (3.31)

Neste vetor, as componentes v, , v, e V,, representam as velocidades nos sentidos
norte, leste e para baixo, respectivamente.

A componente f" representa o vetor de aceleragdes (forgca especifica)
fornecido pelos acelerémetros no referencial de navegacado local, e pode ser

representada através de

" =[f, f f]. (3.32)
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O vetor o, é o vetor de velocidade de rotacdo da Terra em relagéo ao referencial

inercial, expresso no sistema de coordenadas de navegacao local, e pode ser obtido

por

0 1|| cosL 0O sinL||cosl —sinl 0]|O0
1 0| O 1 0 |.sinl cosl 0]|0]|= 0 , (3_33)
0 O0]|-sinL 0 cosL 0 0 11|1Q

0
0
-1
onde o, representa a taxa de rotagdo do sistema NED em relagdo ao sistema

ECEF. O vetor o, também é denominado como vetor taxa de transporte, e pode ser

expresso em termos das coordenadas geodésicas latitude (L), longitude (1) e

altitude (h) por

o" =[lcosL -L —IsinL] . (3.34)

As componentes L, | e h, representam as taxas de variacdes (derivadas) da

latitude, longitude e altitude respectivamente, podendo ser representadas por

. v

L=—"%—,
(R, +h) (3.35)

vV

l=———~t—, (3.36)

(R, +h)cosL
h=-v,. (3.37)

Substituindo L e I na equagao (3.34), tem-se
.

nf_Ye W Ve g, (3.38)

Pen (Ro+h)  (Ry+h)  (Ry+h)

onde R, é o raio da Terra e h é a altitude da plataforma representada no sistema
NED. O vetor g, € a componente gravitacional local que inclui os efeitos combinados

da gravitagdo terrestre g e da aceleragdo centripeta o, x®,, xr, ou seja,
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[ =g" -] x (0] xr),
g'n gn ' (n ) (3.39)
g =8 _miex(miex(RO+h))'

Substituindo-se a equacgao (3.33) na equacao (3.39) e desenvolvendo-se o produto

vetorial, obtém-se uma representacado para a gravidade local, dada por

n

: Q?(Ry+h)sin2L Q7 (R, +h)(+cos2L) |
g =2 - 0 ,

2 2
sin2L 3.40
. Q(R+h) (3-40)
g=g'——_— 0
1+cos2L

O desenvolvimento da equacao (3.30) permite expressar as velocidades em

termos das componentes da forca especifica f", da aceleragdo de Coriolis, da
aceleracgao centripeta e da gravidade local por

vy, = fy —ve (2Q+1)sinL+v, L+ &g,

vV V. —VvitanL
VN:fN—ZQvEsinL+( ND_E )+ g, (3.41)
— (R0 + h) o=
Coriolis 9i(n)

centripeta

Ve = fo+v, (2Q+1)sinL+v, (2Q+1)cosL-7g,

Ve = f. —2Q(v, sin L—v, cos L)erv—ih)(vD —v, tan L)—zg, (3.42)
0

i

Coriolis

centripeta

Vp = fo—ve (2Q+T)cosL—v,L+g,
. (v2+vi) 3.43
Vp = fD—ZQVE COSL_W+9|(D)’ ( . )
(R

centripeta

Coriolis

onde £ e n representam as deflexdes angulares da gravidade local e seréao

discutidas adiante, na sec¢ao 3.2.9.
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3.2.8. O FORMATO DA TERRA SEGUNDO A CONVENCAO WGS-84

Devido ao achatamento nos polos, o formato da Terra assemelha-se a uma
elipse. Portanto o modelo que adota a Terra como uma esfera perfeita nédo é
adequado para ser usado em navegacao inercial de precisdo e um modelo mais
realista deve ser adotado. O comité World Geodetic System, em sua convengao de
1984 (WGS-84), propds que a forma da Terra seja representada por uma elipsoide,

como ilustra a figura a seguir.

A Eixo Polar

Elipse de referéncia

Superficie terrestre
h / (fora de escala)

L
>
Eixo Equatorial
R q

Plano meridiano
local

Figura 3.6 — Modelo terrestre eliptico adotado pelo comité WGS84

A tabela a seguir apresenta as constantes utilizadas no modelo WGS-84.

Tabela 3.1 — Parametros do modelo terrestre eliptico (WGS84)

Parametro Definicao Magnitude Unidade
R Semi-eixo maior 6378137,0 [m]
r=R(@-f) Semi-eixo menor 6356752,3142 [m]
f _Ror Achatamento da elipsoide -
"R bSOl 298, 257223563 ”
e=[f(2-1) Maior excentricidade da () 1318191908426 .
elipsoide
15,041067 [o/h]
Q Rotacao da Terra

7,292115x10° [rad /s]
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Adotando-se o modelo terrestre definido pelo comité WGS-84, as equagdes
(3.35), (3.36), (3.37) e (3.38) devem ser corrigidas e passam a ser representadas

através das seguintes equacgoes:

Ve

| ZW, (3.44)
L =ﬁ, (3.45)
h=-v,, (3.46)
no_ Vy _ Ve _ Ve '
o, _|:(RE s (R.+h) R+ tan L} , (3.47)
onde
Re = i : ) (3.48)
J(@-e?sin?L)
Ry = Rl—e!) (3.49)

(1-e?sin2L)’

As equagdes (3.44), (3.45) e (3.46) podem ser reescritas na forma matricial a
fim de se obter as componentes da velocidade em termos das coordenadas

curvilineas (geodésicas) por

vy | [(Ry+h) 0 0L
vVi=|ve|=| O (Re +h)cosL 0 || T]. (3.50)
A 0 0 ~1/|h

3.2.9. A DEFLEXAO GRAVITACIONAL SOBRE A SUPERFICIE DA
TERRA

Conforme mencionado anteriormente, existem variacbes da atragao

gravitacional sobre a superficie terrestre denominadas deflexdes angulares. Este
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fendbmeno ocorre devido as anomalias na gravidade terrestre, tais como distribuicdo
nao uniforme da massa da Terra, variagdes gravitacionais devido a aceleragao
centrifuga, que varia em funcao da latitude, etc. A figura (3.7) ilustra a deflexado

meridional £ que ocorre no sentido da latitude.

Eixo Pol : A
A ='xo Folar Elipse de referéncia

Latitude
geografica

Plano meridiano
local

>
Eixo Equatorial

Figura 3.7 — Representac&o da deflexdo gravitacional latitudinal ()

Para entender a deflexao 7, imagine que n é a deflexdo que ocorre no
sentido da longitude. Portanto, devido ao fenébmeno da deflexdo gravitacional, se
expressa o vetor gravidade local em termos da decomposi¢cao de suas componentes

nas dire¢des norte, leste e para baixo, através de

g n &g
=9 e|=|"9|
g o g
sin2L
Q% (R, +h
g - -t
1+cos2L (3.51)
2 71 T 2
0 MSH]ZL _mSinZL
2
2 2
w(n cos2L)| |g —M(H cos ZL)j
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3.2.10. ALGORITMO PROPOSTO PARA SE NAVEGAR NO
SISTEMA DE NAVEGACAO LOCAL NED

A figura (3.8) ilustra um algoritmo para estimar coordenadas de posi¢des no
sistema de coordenadas locais NED a partir de uma central inercial strapdown.

Este diagrama apresenta um fechamento das etapas que devem ser seguidas
para se construir um algoritmo que possibilite a navegagao no sistema tangencial

local a partir de uma UMI strapdown.

Orientagdo Gravidade Velocidades
inicial local iniciais

C(0)

Velocidades

v T
» C | > [ Ve Vo
A
Produto o
vetorial X <
N
£ .
(Zmie+wie) 2 0 0
Ry +h
secL
0 Ry + 0|«
Acelerdbmetros 0 (U
UMI ¢
n T
(>< | P >+, g > [L | h]
Giroscopios y % p
Coordenadas pn (0) Coordenadas
iniciais de Posicéo
.
(leb ie
n " p" T
Rotagéo o, Taxa de N | P
terrestre b " transporte v j —> [pN pE pD]
Orientagcao Cn (O) b P
incial —» C, |«
mb Velocidades angulares A
in compensadas v Angulos de
b . v Orientagéo
- O, =y T
/M »+ nb . _[ > ¢ H
_/ 4
v

Algoritmo de Navegacao Inercial

Figura 3.8 — Algoritmo do sistema de navegacao inercial

3.3. TRANSFORMACAO DE COORDENADAS

As transformacbes de coordenadas sao utilizadas para converter um vetor

representado num determinado sistema de coordenadas para outro sistema de
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coordenadas conveniente®. Para exemplificar, considere um vetor de aceleracdes no
sistema de navegacéo local NED representado por

f'=[fy, fo f,]. (3.52)
A matriz de transformacao de coordenadas que leva o vetor de aceleracéo do

sistema de navegacéo local NED para o sistema de navegacgao da plataforma RPY é

definida como

Ciep = Cr. (3.53)

Assim, o novo vetor de aceleracdes no sistema da plataforma é dado por

fP=C". (3.54)

As transformacdes de coordenadas podem ser obtidas por meio da matriz dos
Angulos de Euler, matriz dos Cossenos Diretores (MCD), através dos Quaternions
de Orientacdo. Dependendo da aplicagdo, um tipo de transformagao pode ser mais
adequado que o outro. Em particular, os quaternions evitam o problema da
singularidade na matriz de transformagdo de coordenadas (MTC®) também

conhecido como “Gimbal Lock””.

3.3.1. ANGULOS DE EULER

Descrevem-se a seguir as matrizes de rotagdo denominadas “Angulos de

Euler’, que levam um vetor representado no sistema de coordenadas da plataforma,

® Nas equacoes a seguir, os indices i, e, n e b sdo utilizados para indicar os referenciais: inercial
(ECI), terrestre (ECEF), da navegagéo local (NED) e da plataforma (RPY) respectivamente.

Ao longo do texto as notagdes: “Matriz de Transformagédo de Coordenadas”, “Matriz de Rotagéo” e
“Matriz de Orientagdo” sédo sindnimas e serao utilizadas convenientemente.

" “Gimbal Lock” é a impossibilidade de se obter a matriz de transformacgao de coordenadas, devido a
uma ou mais matrizes de rotagdo estar proximas da singularidade, ou seja, quando os movimentos
angulares est&o proximos a + 90° os cossenos das matrizes tornam-se nulos.
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para o sistema de coordenadas de navegagdo local NED (equagdo (3.55)), do

sistema NED para o referencial da plataforma (equacgao (3.56)). Os angulos ¢, 6 e
w sao respectivamente definidos como rotagées em torno dos eixos X, y € z no

sistema de coordenadas da plataforma. Estes angulos também sdo conhecidos
como angulos de “roll”, ‘pitch” e “yaw” (RPY)®. Dado que a multiplicagdo entre
matrizes ndo sdo comutativas, torna-se necessario explicitar e conservar a mesma
sequéncia de rotacdes. Neste caso em particular adotou-se a seguinte sequéncia de

rotagdes: roll — pitch —» yaw, também é conhecida como sequéncia 1 —» 2 — 3.

cosy —siny 0)(cosd 0 singd\(1 O 0
C,=|siny cosy O] O 1 0 ||0 cosg -sing]|,
0 0 1)\-sing@ 0 cos@)\0 sing cos¢g
Cos@cosy —cos@siny +singsindcosy  singsiny + cosg@sin 6 cosy (3.55)
C, =| cos@siny  cosgcosy +singsin@siny  —singcosy + cosgsingsiny
—-siné singcosé cos¢cosé
1 0 0 cosd 0 —sin@d)( cosy sinyg 0
C’=|0 cosg sing|l| O 1 O ||-sing cosy O],
0 -sing cos¢){singd 0 cosd 0 0 1
. . (3.56)
cosécosy cosésiny —-sing
C? =| —cosgsiny +singsindcosy  COS@Cosy +singsin@siny  singcosd

singsiny +cosgsin@cosy  —sin@cosy +cosgsindsiny oS¢ cosd

No caso de serem utilizados sensores angulares (giroscépios) com
frequéncias de amostragem elevadas, o periodo de amostragem torna-se muito
pequeno. Admitindo-se que a leitura dos giroscopios n&o se alteram
significativamente entre duas leituras consecutivas, tem-se como consequéncia que
pequenos angulos de rotagcédo serao obtidos ao se integrar as velocidades angulares
entre duas leituras consecutivas.

Para pequenos angulos, as equagdes (3.55) e (3.56) podem ser linearizadas,

produzindo as seguintes aproximagdes: seng —»>¢, send—>€, seny >y e
cosg=cosd=cosy =1. Neste caso particular, as matrizes de transformagédo de

coordenadas sao aproximadas por

® Os angulos de roll, pitch e yaw sdo definidos como angulos de rolagem, arfagem e guinada
respectivamente. Para o angulo yaw, as definigbes heading e azimuth (azimute) também sao bastante
utilizadas.
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1 v 6

CG=lv 1 -¢| (3.57)
-0 ¢ 1
1 v -0

C=l-w 1 ¢|, (3.58)
0 —-¢ 1

onde: ¥ € o angulo de rotagdo positiva sobre o eixo z (angulo de yaw), € é o
angulo de rotacao positiva sobre o novo eixo y (angulo de pitch) e ¢ é o angulo de

rotac&o positiva sobre o eixo x resultante (&ngulo de roll).

3.3.1.1. PROPAGACAO DOS ANGULOS DE EULER NO TEMPO

Os angulos de Euler ¢,0ew sao obtidos pelo conjunto de trés rotagbes em
relacdo a uma plataforma estavel num dado sistema de navegacdo inercial.
Conseqlientemente ¢, 0 ey sdo as trés componentes das velocidades angulares no

mesmo referencial. As velocidades angulares o,, o, € », do sistema de coordenadas

da plataforma RPY podem ser relacionadas com ¢,6ey do sistema de

coordenadas de navegacao NED, por

o) (¢) (1 0 0 Y(0o) (1 O 0 )(cos® 0 —-sin@)(0
o, |=[0|+|0 cosg sing||6|+ 0 cosg sing|| O 1 0 ||O]. (3.59)
o, 0 0 -—sing cos¢)\0 0 -—sing cosg)\sind 0 cos@ )\y

Arranjando-se a equagao acima e expressando-a na forma das velocidades

angulares do sistema NED obtém-se:

¢ = (o, sen ¢+, cos ) tan 6 + w,
6 =, Cos$—w, sen ¢ , (3.60)
y =(w,sen ¢ +w, cos g)secd

a qual pode ser representada na forma matricial por:
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$) (1 sengtand  cosg )

0 |=/0 cosg -seng || o, |. (3.61)
W 0 sengsecd cosgsecd) | w

z

Estas equagdes podem ser utilizadas num sistema strapdown para atualizar
os angulos de Euler obtidos no sistema RPY (giroscopios), para o sistema NED.

Entretanto o uso destas equagdes esta limitado até que as solugdes para ¢ ey nao
se tornem indefinidas, ou seja, até que nao ocorra a singularidade gimbal lock, onde

0 =+90°.

3.3.2. COSSENOS DIRETORES

Além dos angulos de Euler, outra forma de se efetuar a transformacao de
coordenadas € através de uma matriz de rotagcao denominada “Matriz dos Cossenos
Diretores” (MCD). A MCD é definida por uma matriz 3x3, cujas colunas sao os
vetores unitarios representados no eixo da plataforma e projetados ao longo do
sistema de coordenadas de referéncia (neste exemplo o sistema de referéncia € o

plano tangencial local NED).

2 Cn Cu |- (3.62)

O elemento da i-ésima linha e j-ésima coluna representa o cosseno do angulo
entre o eixo do sistema de coordenadas de referéncia i e o eixo j do sistema de

coordenadas da plataforma.

3.3.2.1. TRANSFORMACAO DE COORDENADAS POR MEIO DA
MATRIZ DOS COSSENOS DIRETORES

Um vetor definido no sistema de coordenadas da plataforma pode ser

expresso no sistema de coordenadas da navegacgao local por
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r"=Cr’, (3.63)

onde a matriz C] é aquela obtida através dos “Angulos de Euler”

3.3.2.2. PROPAGACAO DOS COSSENOS DIRETORES NO TEMPO

A taxa de variagao da matriz C; com o tempo é dada por

& 1im A _ i G+ A0 -G

(3.64)
At—0 At At—0 At

onde C;(t) e C,(t+At) representam a MCD no instante de tempo t e t+At

respectivamente. A matriz C;(t+At) pode ser escrita como um produto de duas

matrizes, por

C!(t+At) = CI(D)A(L), (3.65)

onde A(t) € a MCD que relaciona o sistema de coordenadas da plataforma no

instante de tempo t ao sistema de coordenadas de navegacgao local no instante de

tempo t+At. Para pequenos angulos de rotacdo, a matriz A(t) pode ser escrita

como (TITTERTON, 1997)

At)=T+5Y. (3.66)

Na equacdo acima, I € uma matriz identidade 3x3 e o¥ € definida por

0 -5y &6
S¥=|oy 0 -84/ (3.67)
50 Sp O

Nesta matriz, J¢, 00 e Sy s&o os pequenos angulos na qual a plataforma é

rotacionada sobre os eixos x, y e z, respectivamente. No limite, quando At -0, a
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aproximagao por pequenos angulos torna-se valida e a ordem das rotagdes nao é

importante.
Substituindo C;(t+ At) na equagao (3.64), obtém-se

GO+ -CGO _ . GOI+5¥-1)

C) = lim li (3.68)
At—0 At At—0 At
e como C; (t) torna-se invariante no tempo, pode-se escrever
o pis OF

No limite quando At tende a zero, Z—T torna-se a forma anti-simétrica (em

r - T
termos genéricos, A’ =—A ) do vetor da taxa angular o}, =[ @,, ®,, ©,, | 0 qual

representa a taxa de rotacdo do sistema da plataforma em relagdo ao sistema de

navegacao local, ou seja

. b
Substituindo na equagao (3.69) tem-se
Gy =G, (3.71)
onde
0 — W, a)nby
Qﬁb =1 Oy 0 Oy |- (372)
-, w 0

nby nbx

Na equacgéo (3.71), C; é a matriz de orientacado inicial (também conhecida
como matriz de alinhamento inicial) e Qﬁb € a matriz de propagacgao da taxa de

rotacao do sistema da plataforma para o sistema de navegacgéao local NED.
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3.3.3. O QUATERNION DE ORIENTACAO

Um quaternion de orientacdo € uma representagdo de quatro parametros
baseado na idéia de que uma transformagdao de um sistema de coordenadas para
outro pode ser efetuado por uma simples rotagdo em torno de um vetor p, o qual é
definido em relagdo ao sistema de coordenadas de referéncia. O quaternion, aqui

denotado pelo simbolo q, € um vetor de quatro elementos, cujos elementos séo

dados em fungao deste vetor e da magnitude da rotagcéo. Ou seja

%o cos(u/2)
o || (s/m)sin(u/2)
T 0|7y m)sin(uf2) |
q (1, /p)sin(p/2)

(3.73)

w

onde yu,, u, € u, sao as componentes do vetor angular p e u representa a
magnitude do vetor.
A diregdo e magnitude de p sao definidas de forma que o sistema de

coordenadas de referéncia seja rotacionado até coincidir com o sistema de
coordenadas movel.

Um quaternion com componentes q,, §,, J, € 0, também pode ser expresso

como um numero complexo de quatro parametros na forma

q = o +1iG, +jO, + k0, . (3.74)

O produto entre dois quaternions q =q, +i0, + jo, +ka, e p=p, +ip, + jp, + kp,,
pode ser obtido aplicando-se as regras usuais do produto entre numeros complexos,
onde, ii=-1, ij=k, ji=-k e assim por diante. Portanto, o produto entre os

quaternions q e p € dado como a seguir:

q®p:(qo+iq1+jq2 +kq3)-(po+ip1+jp2 +kp3)
= (0o Py =y P, =G, P, =3 P3 ) + (o Py + 0y Pp + A, P5 — G P, )i+ (3.75)
(0o P, + 0y Py — Gy P; + g Py ) i+ (o Py + 0 Py + 0, P, — G, Py ) K-
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Este resultado pode também ser expresso na forma matricial como:

q®p= - 1 3.76
4 q ( )

onde o simbolo ® representa a multiplicagao entre quaternions.

Outra propriedade importante a ser mencionada é que os elementos de um

quaternion guardam a seguinte relagéo:

Qs +0f +0; +0; =1. (3.77)

3.3.3.1. UTILIZACAO DO QUATERNION DE ORIENTACAO PARA
TRANSFORMACAO DE COORDENADAS DE VETORES

Um vetor definido no sistema de coordenadas da plataforma r° pode ser
expresso como um vetor r", determinado num sistema de coordenadas de

referéncia da seguinte forma:

" =q®r” q’, (3.78)

onde r° =ix+jy+kz, € um vetor cujas grandezas estdo expressas no sistema de
coordenadas da plataforma, r® =0+ix+ jy+kz é o quaternion formado a partir de r°

e q =(q, —ig, — jg, —kg,) é o complexo conjugado de q.
Portanto,

r"=q®r’®q’

; 3.79
:(qo+iQ1+jq2+kq3)-(0+ix+jy+kz)-(qo_ich_j%_kqa) ( )
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r" =0
+[ (02 + 07 —0F — 02 ) X+ 2( 0, — 0oy ) ¥ + 20405 + G0, ) 2 i
, (3.80)
+[ 2040, + 000 ) X+ (05 — 0 + 63 — 03 ) y+2( 00 — 0oy ) 2
+] 2(040, — Gy ) X+2(0,05 + 6o )y + (5 — 0 — 0+ )2 |k
A equacdo r" =q®r” ®q  pode ser reescrita alternativamente como:
r"=Cr”, (3.81)
onde,
C = 00 3.82
- 0 C ’ ( . )
v [ 9 3.83
r = : .
. (3.83)

(+af-ai-a)  2(0,-00)  2(00,+0,0,)
C=| 2(q0+00) (90 -0+ -05)  2(Q0—-00%) |, (3.84)
2(00s— %) 2(%+0) (95 —of -5 +al)

o qual é equivalente a escrever: r" =Cr".

Comparando a equagao (3.84) com a equagao dos cossenos diretores (3.63),

esta equacéo revela que a matriz C é equivalente a matriz C, dada pela equagao

(3.62) e, portanto:

C, C, Cp_ (q§+q12_q22_q§) Z(qqu_quS) 2(q1q3+qoq2)
2w G G |=| 2(G+00) (-7 +ai-65)  2(d0-0%) |- (3.85)
w G Gl 2(00,-000)  2(00+0G0) (98- -af +af)
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3.3.3.2. ELEMENTOS DO QUATERNION EXPRESSO EM TERMOS
DOS ELEMENTOS DOS COSSENOS DIRETORES

Para pequenos angulos de rotagéo, os parametros do quaternion podem ser
obtidos utilizando-se as seguintes relacgdes:

1
Q= E\/l"'cn +Cy, + Gy,

1
0, = _(Csz _Czs)!

4q,
(3.86)
q, i(Cs_cs )’
4q, ' '
1
0; 4_qO(C21_C12)'

3.3.3.3. PROPAGACAO DOS QUATERNIONS COM O TEMPO

Um quaternion q se propaga no tempo de acordo com a seguinte equacéo:

1
q=5q®p%- (3.87)

Esta equacdo pode ser expressa na forma matricial como uma funcido dos

T :
componentes de q e p, = [O,mﬁb] como a segquir:

qo Q% -4 -0 -G 0
q= ql R ™ ’ (3.88)
4, 210, G Gy —0 || @Oy

q3 qs _qz ql qo O,

ou alternativamente como

qo 0 ~ @y _a)nby — Wy, d,

. ] 1| O 0 Db, —Q,

q=| =2 ; o || (3.89)
d, 2 a)nby — Wy, 0 Oy g,

4, Dy, a)nby ~ Oy 0 0,
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onde ) =o)-C’ (mi”e+m2n) expressa a rotagdo da plataforma em relagdo ao

()

sistema de coordenadas de navegacédo (NED) cujas componentes o, by

nbx ? e a)nbz

descrevem as rotagdes em torno dos eixos X, y e z respectivamente.
O vetor @), é composto pelas saidas dos giroscopios, o], é a taxa de rotagdo
da terra expressa no sistema de coordenadas da navegacgdo e ®, € o vetor que

representa a rotagdo do referencial de navegagdo em relagdo a terra, conhecido
como vetor taxa de transporte. Equacdes desta forma podem ser utilizadas em
sistemas de navegacdo inercial strapdown para rastrear os parametros do
quaternion, os quais definem a orientacdo da plataforma. Estes parametros podem

entdo ser utilizados para computar uma matriz de Cossenos Diretores equivalente.

3.3.4. IMPLEMENTACAO NUMERICA DA MATRIZ DE ORIENTACAO
UTILIZANDO COSSENOS DIRETORES

Ao invés de fornecer um sinal continuo ®;, (t), uma UMI fornece amostras da

velocidade angular numa freqiéncia fixa. Por este motivo, uma técnica de integracao
numérica deve ser empregada sobre o sinal amostrado. Para pequenos intervalos de
tempo e aplicagdes de baixa precisdo, uma integragdo retangular € suficiente,
enquanto que para aplicagbes de maior precisdao, métodos de integracdo numérica
de ordem superior devem ser empregados, tais como trapezoidal, Simpson e Runge-
Kuta. Uma vez que a UMI empregada neste trabalho € de baixa precisdo, nesta
secao serao desenvolvidas as solugdes retangular e trapezoidal.

Lembrando que a propagacédo da matriz dos Cossenos Diretores € descrita
pela equagdo C=CQ, e admitindo-se que o periodo entre as sucessivas amostras

da velocidade angular m, seja T, a solugdo da equacéo diferencial por um intervalo

de amostragem é dada por

csT)=cter([" (), 590
C..=C, eXp(I:”Q(t)dt)_ (3.90)

A equacéo (3.90) pode ser reescrita de forma genérica como
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C,..=C, exp(%), (3.91)

onde X é uma matriz de elementos constantes que representa o resultado da

integracdo numérica do argumento do termo exponencial. Ou seja,

0 ™ a)nby
t+kT t+kT
t={eW)dt=[""| @ 0 - [dt
_a)nby Dy 0
(3.92)
0 -0, o
X=| o, 0 -o,
-0, O 0

onde w

s @y € @, S80 as componentes do vetor o,, dadas pelas amostras das
velocidades angulares em coordenadas da plataforma, fornecidas pela UMI em

intervalos de tempo t=kT| .. .

Aplicando-se integragdes numéricas do tipo retangular, tem-se

0 -0, T w,T

nbz nby
=l 0, T 0 -0,T| (3.93)
W T O T 0

nbx

Por outro lado, caso se utilize uma integragao trapezoidal, tem-se

0 B (a)nbz(k) T Dy )T (a)nby(k) T Dpy(k-) )T
2 2
. (a)nbz(k) +2wnbz(k1)) 0 B (a)nbx(k) +2wnbx(k—1) )T . (3.94)
~ (“’nby<k> + Oy (k) )T (“’nbx(k) + D) ) T 0
2 2

Como se vera nos capitulos seguintes, neste trabalho emprega-se uma
técnica de integracdo ou outra. Nos experimentos em que se podem amostrar os

sensores em intervalos menores, a integracdo retangular mostra-se suficiente e
utiliza-se a matriz £ dada pela expressao (3.93). Para intervalos de amostragem

maiores, utiliza-se a integracao trapezoidal e a matriz £ dada por (3.94).
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Independentemente do tipo de integracdo empregado, verifica-se que da

matriz £ contém apenas 3 termos nao nulos indistintos com os quais define-se uma
nova variavel o = \Jo} +0; +0; .
Pode-se demonstrar que (TITTERTON, 1997), =° = —(af +o, +of)>2 =-c’L e

X' =-0’%’. Portanto, expandindo-se a equacgdo (3.91) por série de Taylor e

substituindo as identidades X, X% % X% ... convenientemente, obtém-se:

2 3 4
C..=C, I+E+Z—+—+Z—+...],
21 31 41
B ¥ ,r ,Xx?
=C, I+Z+20- TR TR (3.95)
2 4 2 4
L e H
3! 5! 2! 41 6!
Desta forma, a equacgao (3.95) pode ser expressa como
cm:ck(ns'naml_cfsgzzj. (3.96)
(o2 O

Portanto, sempre que novas amostras de sinais fornecidas pelos giroscopios

estiverem disponiveis, as equagdes (3.95) e (3.96), podem ser utilizadas
recursivamente para atualizar a orientacdo da matriz dos cossenos diretores C;. A
equacgao (3.96) descreve a representacdo exata da orientagdo da plataforma nos
instantes de tempo t, e t,.,,. Entretanto, para aplicacbes em sistemas embarcados

de tempo real emprega-se via de regra a equacao (3.95), truncando-se as séries

conforme a precisao desejada para o algoritmo.

3.3.5. IMPLEMENTACAO NUMERICA DA MATRIZ DE ORIENTACAO
UTILIZANDO QUATERNIONS

Ao se utilizar a representacao através dos quaternions de orientagdo, torna-se

necessario desenvolver a equagao
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1
4=-4®p, (3.97)

T, . .
onde p:[o,mﬁb} € um quaternion composto pelas componentes das velocidades

angulares compensadas o}, = o}, - C} (o +o, ).

Como descrito na secéao (3.3.3.3), a equacgao (3.97) pode ser reescrita como.

1

. b
QZEanq, (3.98)
A matriz Q°, tem a forma
0 ~ Dy _a)nby — Oy,
Qb . Dy 0 Oy _a)nby
L - 0 ) ’
nby nbz nbx
w w -o 0

nbz nby nbx

onde o

nbx ?

Oy © @y, S0 as componentes de ) .

Nas situagbes em que a orientagdo do vetor de velocidades angulares o’

permanece fixa durante o intervalo de tempo entre duas amostras de medi¢ao

consecutivas, a solugao da equacgao (3.98), pode ser escrita como:

1 ftea
q,., =€Xp (E_Lk Q:b dtjq (3.99)

Analogamente a solugcao desenvolvida na segao anterior, define-se a

0 -0, -0, -0
y = J‘tm be dt = Oy 0 o, ~0, ’ (3100)
oo " o, -0, 0 o
o, o©0, —O 0

tal que, de forma genérica,

)
Qs =exp(5]q- (3.101)
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Expandindo-se o termo exponencial em série de Taylor, obtém-se uma nova

equacao na forma de multiplicacdo de quaternions dada por
Qs =4 O, (3.102)

onde q,=[q, ¢, 0, qsk]T. O vetor r,=[a, ao, ao, asaz}T representa o

S

quaternion que efetua a rotacdo de magnitude o sobre o vetor ¢, cujos elementos

sao obtidos a partir de

aC:cos(gjzl—(O'Sa) +(0'50) —, (3.103)
2 21 41
aS=M=o,5(1—(O’5") L (059) —J (3.104)
o 21 41
(0,50)" =0,25(c7 + 02 +07). (3.105)

Desta forma, sempre que houver uma mudanca de orientagao da plataforma,
a utilizagao recursiva das equacgdes (3.102) a (3.105) permitem efetuar uma

atualizagédo do quaternion q,, através das amostras dos sinais dos giroscopios nos

instantes de tempo t=KkT|, . .



4. RUIDOS E ERROS DE SENSORES
INERCIAIS

As principais fontes de erros que comprometem a precisdo de um sistema de
navegacao inercial sédo as imperfeicbes dos sensores e o0s erros devido a disturbios
aleatorios. Os erros devido a imperfeicdo dos sensores podem ser identificados com
elevada precisdo por um processo denominado calibracéo e séo classificados como
erros deterministicos, ou seja, podem ser expressos por uma funcdo matematica
bem determinada. Ja as fontes de erros de natureza aleatdria ndo possuem uma
funcdo matematica bem determinada, podendo apenas ser descritos através da
teoria de processos estocasticos (PAPOULIS, 2001). A seguir sao indicadas as
fontes de erros mais significativas que degradam o processo de navegacao inercial

strapdown.

Polarizacdo constante (Bias): um erro de polarizacdo constante ou erro de
bias pode ser interpretado como sendo um nivel de sinal constante ou que varia
muito lentamente, independentemente do sinal de entrada. Mesmo sendo
constante, um sinal de bias pode mudar de valor em algumas condi¢des, por

exemplo, ao se religar o equipamento (turn-on bias).

Passeio aleatorio (Random Walk): O passeio aleatério ou Random Walk é
uma especificacdo para descrever o erro que ir4 ocorrer devido a integracdo da
parcela de ruido aleatério presente nos sinais dos sensores inerciais. O ruido
aleatério, também conhecido como ruido branco, pode ser visto como uma variacao
de curto periodo (alta freqiéncia) do sinal de saida, como por exemplo, a variacao
pico a pico ou o desvio padrdo do sinal, enquanto 0s sensores inerciais estdo em
repouso. O ruido aleatério também pode ser definido como uma funcdo da

freqUiéncia. Neste caso descreve-se o ruido como uma funcéo da largura de banda
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dos sensores. O Random Walk € definido em “graus/«/ﬁ” para os sinais de

giroscopios e “g/~+/Hz " para os sinais de acelerémetros.

Erro de quantizacdo: os sinais de saida dos acelerbmetros e giroscopios
presentes numa UMI séo digitalizados e disponibilizados em instantes discretos de
tempo. Isto produz um ruido branco na saida que é proporcional a magnitude da
quantizacéo, ou seja, depende da ordem de grandeza com que um sinal elétrico &
aproximado para valores diferentes daquele cuja amostra foi obtida. Uma técnica
para caracterizar o erro devido ao processo de quantizacdo sera vista mais adiante

na secao: Variancia de Allan.

Deriva térmica (Drift): os sensores inerciais sdo afetados pela temperatura e
devem ser compensados eletronicamente. Como esta compensagdo nunca €

perfeita, a deriva térmica deve ser modelada como um processo aleatorio.

Fator de escala: trata-se de um erro que é proporcional ao sinal de entrada, ou
seja, o erro de fator de escala comporta-se como um erro de inclinacdo do
coeficiente angular da equacdo de uma reta. Embora sejam modelados como

lineares, erros deste tipo geralmente exibem algum grau de néo linearidade.

Desalinhamento: refere-se ao desalinhamento mecéanico entre eixos.
Idealmente os giroscopios e os acelerdbmetros definem uma base ortogonal
idealizada como estrutura da plataforma. Como na pratica € impossivel se obter um
perfeito alinhamento mecanico da plataforma, descrevem-se entdo os erros de
alinhamento de cada sensor com relacdo aos eixos da plataforma como constantes

aleatorias.
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4.1. ERROS CARACTERISTICOS DE GIROSCOPIOS

Nesta secdo serdo examinados 0S principais erros que se propagam nos
giroscopios. Também serd visto que estes erros se acumulam com o passar do

tempo, promovendo um efeito indesejavel na determinacao da orientacao.

4.1.1. ERRO DE POLARIZACAO CONSTANTE OU ERRO DE BIAS

O erro de bias® de um giroscépio é o valor médio de saida, que é medido em

(°/h) quando uma UMI esta em repouso, ou seja, nao esta submetida a nenhum tipo
de rotagdo. Por ser constante, um erro de bias, ¢, , causa um erro angular que

cresce linearmente com tempo e(t) =g,,t, onde t & o tempo de integracao.

O bias de um giroscopio é mais bem estimado tomando-se o valor médio das
medi¢des durante um longo intervalo de tempo. Uma vez conhecido, seu efeito pode
ser compensado, subtraindo-o do sinal de saida.

4.1.2. RUIDO BRANCO E PASSEIO ALEATORIO (RANDOM WALK)
ANGULAR

O sinal de saida de um giroscopio € perturbado por algum tipo de ruido
termomecanico que flutua numa taxa muito maior que a taxa de amostragem do
sensor (WOODMAN, 2007). Como consequiéncia, as amostras obtidas a partir dos
sensores sdo perturbadas por sequéncia de ruido branco, que é simplesmente uma
sequéncia de variaveis aleatorias ndo correlacionadas e de média zero. Neste caso
particular, cada variavel aleatdria é identicamente distribuida e possui variancia o”.

Para se verificar o efeito deste ruido quando se integra o sinal no tempo, uma
andlise a partir de uma simples regra de integracao retangular sera feita. Admite-se

que N, é a i-ésima variavel aleatoria da seqiiéncia de ruido branco, onde cada N, é
identicamente distribuida com média E(N) =E(N)=0 e variancia finita

Var(N;)=Var(N)=0c". Por definicdo, a sequéncia de um ruido branco possui

® Neste trabalho, aplica-se a definicdo de Bias, Polarizacéo ou Polarizacdo Constante indistintamente.
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covariancia Cov(Ni,Nj)=O para todo i=j. O resultado de uma integracéo

retangular sobre um sinal de ruido branco &(t) num intervalo t =nst é dado por

I;g(r)drzétzn:Ni, (4.1)

i=1

onde n €& o numero de amostras fornecidas pelo dispositivo durante o periodo

t=ndt e St é o intervalo entre as sucessivas amostras.

Utilizando-se as formulagdes padronizadas E(aX +bY)=aE(X)+bE(Y) e

Var(aX +bY)=a’var(X)+b?Var(Y)+2abCov(X,Y), onde a e bs&o constantes e X

e Y séo variaveis aleatorias, segue que

E(I;g(r)dr):nétE(N)zo,
(4.2)
Var(_[;g(z')dr): not*Var (N)=tsto’.

Portanto a integracdo retangular de um ruido branco introduz um sinal

denominado Passeio Aleatério™® (Random Walk) de média zero, cujo desvio padrdo
o, (t):a tot cresce proporcionalmente com a raiz quadrada do tempo. Dado que
deseja-se saber como o ruido afeta o sinal integrado no tempo, os fabricantes de
dispositivos especificam o ruido usando uma unidade de medida em "/\/ﬁ,
denominada Angular Random Walk (ARW). Para exemplificar, tomemos como
exemplo a UMI VG700-AA da CROSSBOW que possui um ARW =0,4°/</h . Isto
significa que apds uma hora de funcionamento o desvio padrdo de erro de
orientacdo sera de 0,4°, apos duas horas tem-se ARW = 0,4°v/2 ~0,57°, e assim por
diante.

Outras medidas utilizadas pelos fabricantes para especificar o ruido sédo a
Densidade Espectral de Poténcia (PSD, do inglés Power Spectral Density), cuja

unidade de medida € [("/h)z/Hz}, e a FFT da densidade de ruido expressa em

1% Neste trabalho, aplica-se a definicdo de Passeio Aleat6rio ou Random Walk indistintamente.
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["/ h/ \/Hz]. E possivel converter entre as diferentes especificaces (CROSSBOW,

2002), utilizando-se

ARW (°/h) = 6%\/ PSD((*/h)’ /Hz),
(4.3)
ARW (°/h)=$FFT(°/h/@).

4.1.3. ERRO ANGULAR DEVIDO A DERIVA TERMICA

Flutuacbes de temperatura devido a mudancas no ambiente e/ou devido ao

auto-aquecimento dos sensores inerciais angulares (giroscopios) produzem uma
variacdo na magnitude do bias (sbg), que ndo esta incluida naquela parcela obtida
com os sensores em repouso (TITTERTON, 1997).

Como descrito na sec¢ao 4.1.1, qualquer valor residual de bias incorporado ao

sinal dos giroscopios ird causar um erro de orientacdo que crescera linearmente com

o tempo, e(t):sbgt. Entretanto, a relacdo entre a variacdo de bias (gbg) e a

temperatura (@) depende do tipo de sensor (MEMS, FOG, etc.), e via de regra, é

altamente nao-linear. Assim sendo, a variagdo angular devido ao bias introduzido
pela variag&o térmica (A®) serd também néo-linear, 6(0,t)=¢,, (O)t.

Atualmente, a grande maioria das UMI's sdo internamente equipadas com
sensores de temperatura, o que torna possivel determinar (modelar) a instabilidade
de bias devido a variacdo térmica. A determinacdo da parcela de bias devido a
variagdo térmica é feita por meio de ensaios de orientagdo no interior de camaras

climaticas.

4.1.4. ERRO ANGULAR DEVIDO AOS ERROS DE CALIBRACAO

O termo “erros de calibracdo” refere-se coletivamente aos erros de fator de

escala, alinhamento entre eixos e linearidade dos sensores angulares. Estes erros
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também introduzem uma parcela de bias (sbg) e sdo observaveis somente enquanto

0s giroscépios estiverem sendo rotacionados. Assim como na deriva térmica, estes

erros também introduzem um actimulo adicional de deriva angular (6(t)), sendo sua

magnitude proporcional a magnitude da velocidade angular (a)ib (t)) do giroscopio e

do tempo de duracdo do movimento (WOODMAN, 2007).
Algumas UMI's possuem algoritmos internos para calibrar (compensar) estes
erros, no entanto, uma caracterizacao “mais precisa” destes erros, somente € obtida

fixando-se a UMI em uma mesa de simulacao de orientacdo inercial (figura 4.1).

Figura 4.1 — Mesa simuladora de orientacao inercial 3D
(extraida do site: www.acutronic.com)

4.2. ERROS CARACTERISTICOS DE ACELEROMETROS

Analogamente aos erros dos giroscopios, esta se¢do examina 0s principais
erros que se propagam nos acelerémetros. Serdo examinados, como os erros dos
acelerémetros, influenciam negativamente no processo de obtencéo da velocidade e

da posicéao.

4.2.1. ERRO DE POLARIZACAO CONSTANTE OU ERRO DE BIAS

Assim como no giroscopio, o erro de bias de um acelerémetro é o valor médio

de saida, que é medido em (m/sz) guando uma UMI esté nivelada e em repouso, ou
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seja, encontra-se perfeitamente nivelada e ndo estd submetida a nenhum tipo
translagéo. Por ser constante, um erro de bias de acelerometro ¢,,, quando
integrado duas vezes, causa um erro que cresce proporcionalmente com o quadrado
do tempo S(t)=¢,,t*/2, onde t é o tempo de integragao.

Analogamente ao giroscopio, o bias de um acelerébmetro pode ser estimado

tomando-se o valor médio de medi¢des durante um longo intervalo de tempo. Dado

gue o efeito da componente gravitacional g se propaga sobre os demais

acelerbmetros quando a plataforma ndo esta perfeitamente nivelada, uma parcela
desta componente sera erroneamente percebida como um efeito de bias e, para que
este erro ndo ocorra, torna-se necessario conhecer com precisao a orientacdo da
UMI. Na prética, isto pode ser alcancado por rotinas de calibracdo, na qual a UMI é
montada sobre uma mesa com trés graus de liberdade de rotacao, e cuja orientagao

possa ser controlada com extrema precisao.

4.2.2. RUIDO BRANCO E PASSEIO ALEATORIO DE VELOCIDADE

Assim como no giroscopio, o sinal de saida proveniente de um acelerbmetro é
perturbado por uma sequéncia de ruido branco. Na se¢do anterior, mostrou-se que a

integral de um ruido branco produz um random walk angular, cujo desvio padrédo
cresce proporcionalmente a Jt . Portanto, aplicando-se uma analise analoga, pode

demonstrar-se que, quando integrado, um ruido branco de acelerbmetro ir4 produzir

um random walk de velocidade, o qual € especificado em (m/s/\/ﬁ).

A fim de se verificar qual é o efeito que o ruido branco de acelerdmetro causa
sobre a determinacédo da posicéo, sera feita uma analise similar a dos giroscopios,
na qual as amostras obtidas de um acelerébmetro serdo duplamente integradas.

Admite-se que N, é a i-ésima variavel aleatoria da sequéncia de ruido branco, onde
cada N; é identicamente distribuida com média E(N,;)=E(N)=0 e variancia finita
Var(N;)=Var(N)=0c’. O resultado de uma dupla integracéo sobre o ruido branco

£(t) sobre um intervalo de tempo t =not € dado por:
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J. I drdr—é‘tZé‘tZN
=5tzz(n—i+1)N

(4.4)

onde n €& o numero de amostras recebidas do acelerdbmetro durante o periodo
t=ndt, e Sté o intervalo de tempo entre as sucessivas amostras. A esperanca

matematica e a variancia do erro de posicdo sao dadas por
E ([ [ 2(r)drdr) =5t Y (n-i+1E(N,) =0, (4.5)

Var(H drdr)zét“i n—i+1)’Var(N,)

.
_ot n(n 6)(2n+1)02
§t4n(2n2 +3n+1)

- 6

_26t(ndt)’ +38t (ndt)” + St (ndt) 2

6
_ 2t°S5t + 3t° 5t +tSt? =
6

o’ (4.6)

Desprezando-se os temos ot’, chega-se a seguinte aproximagao para a variancia:

Var(j J. drdr) 30' tot. (4.7)

Na obtencdo da equacédo (4.7), assume-se que o intervalo 6t é pequeno, ou
seja, assume-se que a frequéncia de amostragem do acelerbmetro &
suficientemente alta, o que é valida para os acelerdbmetros atuais. Esta analise

mostrou que um ruido branco de acelerémetro produz um random walk de posi¢céao

com media zero e desvio padrao o, (t)zO'\/tT\/5t/3, gue cresce com o passar do

tempo proporcionalmente a \/t_3
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4.2.3. ERRO DE ACELERACAO DEVIDO A DERIVA TERMICA

Assim como nos giroscopios, variacoes de temperatura causam flutuacdées no

bias (&,,) do sinal de saida dos acelerometros. Como descrito na segéo 4.2.1,

qualquer erro residual de bias introduzido ao sinal dos acelerébmetros ird causar um

erro de posiG&o que cresce quadraticamente com o tempo, S(t)= sbatz/z.

A relacdo entre o bias (¢,,) e a temperatura (©) depende especificamente do
tipo de dispositivo (MEMS, etc.), no entanto, assim como no caso dos giroscopios
esta relacdo também é altamente ndo-linear. Assim sendo, um erro residual de bias
introduzido pela variagdo térmica ira causar um erro de posi¢do, S(0,t)=¢, (0)t*/2.

No caso da UMI possuir sensor interno de temperatura, entdo sera possivel

aplicar corre¢cfes ao sinal de saida dos acelerdbmetros no sentido de compensar a
variacédo do bias causada pela variacdo da temperatura.

4.2.4. ERRO DE ACELERACAO DEVIDO AOS ERROS DE
CALIBRACAO

Analogamente aos giroscopios, os erros de calibracdo (fator de escala,

alinhamento entre eixos e linearidade) aparecem como um erro de bias (e,,)

adicionado ao sinal dos sensores. Este erro € observavel somente enquanto os

sensores estiverem sob aceleracdo. No entanto, diferentemente dos giroscopios,

devido a aceleracdo gravitacional (g) esta parcela de bias introduzida pode ser

observada com os acelerdbmetros em estado estacionario.

4.3. CLASSIFICACAO DE UMA UMI STRAPDOWN

A qualidade de uma UMI strapdown esta diretamente relacionada a qualidade
de seus sensores, pois como foi visto nas sec¢des anteriores, 0s erros e ruidos dos

sensores afetam crucialmente o desempenho da navegacgdo inercial. UMI’'s
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strapdown comerciais sdo divididas basicamente em trés categorias: alta qualidade,

média qualidade e baixa qualidade.

Alta qualidade refere-se a sistemas capazes de navegar e sentir as mudancas
de orientacdes com excelente precisdo por longo tempo de duracdo (tipicamente

horas) somente com a UMI.

Média qualidade requer o auxilio de sensores externos para manter a
capacidade oferecida pelos sistemas de alta qualidade. Sistemas de média
qualidade sdo capazes de navegar durante curtos periodos de duracao (tipicamente

minutos) somente com a UMI.

Baixa qualidade requer sensores externos para proporcionar performance util
e sao capazes de operar somente num curtissimo intervalo de tempo (tipicamente

segundos) utilizando apenas a UMI.
A tabela (4.1), extraida de Brown (1997), mostra como sao classificadas as

UMI’s do tipo strapdown, segundo alguns parametros de sensores. Dentre estes

parametros estao o bias e o random walk, discutidos anteriormente.

Tabela 4.1 — Classificagdo de uma UMI strapdown

Parametro do Sensor Qu:::jaade Média Qualidade Baixa Qualidade
Bias maximo de Giroscopio <0,01 °/h 0,1-1,0 °/h 10 °/h
Random Walk de giroscépio 3.10* °/+h 0,01 °/+/h >0,01 °/+/h
Bias maximo de acelerémetro® 10-50 ug 200-500 g > 1000 ug
Random Walk de acelerdmetro® 3-10 pg/~/Hz 50 pg/~/Hz >50 pg/~/Hz

g’ representa a acelerac&o gravitacional terrestre e “ g =107°g".
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4.4. CARACTERIZACAO DE SINAIS COM RUIDO ADITIVO

As secbes anteriores descreveram como processos ruidosos degradam os
sinais dos giroscopios e acelerbmetros. Para contornar este problema, torna-se
necessario utilizar alguma técnica que permita caracterizar os diversos tipos de
ruidos presentes nos sinais fornecidos pelos sensores inerciais. Uma técnica
bastante eficiente e muito utilizada para se caracterizar ruidos em processos ocultos
€ a andlise do sinal por meio da Densidade Espectral de Poténcia (DEP). A DEP
permite analisar e/ou caracterizar dados de processos estocasticos empregando

uma analise espectral (no dominio da frequéncia) sobre sinais periédicos ou nao

periddicos. A DEP, S(w), é expressa pela transformada de Fourier aplicada a

covariancia P(7), como a seguir (EL-SHEIMY et al, 2008):

S(w)=[" eP(r)dr. (4.8)

Embora eficiente, esta técnica pode se tornar relativamente trabalhosa, pois a

covariancia P(r) pode ser de dificil caracterizacdo. Além disso, a DEP caracteriza o

ruido no dominio da frequéncia, sendo que a caracterizagdo no dominio do tempo
seria mais desejavel.

Nesta secdo sera abordada uma técnica que explora as caracteristicas dos
sinais ruidosos a partir de sucessivas analises de variancia aplicadas ao sinal no
dominio do tempo. Esta técnica € conhecida como Allan Variance (AVAR) e pode
ser utilizada para se caracterizar algumas propriedades de sinais ruidosos (EL-
SHEIMY et al, 2008).

4.4.1. VARIANCIA DE ALLAN (AVAR)

A andlise da variancia de Allan (AVAR) é uma técnica de andlise no dominio do
tempo originalmente desenvolvida para se caracterizar ruidos e estabilidade em
sistemas de reldgio GPS. Entretanto, esta técnica pode ser aplicada a qualquer sinal

sob o qual se deseja determinar ruidos de processos ocultos. A AVAR de um sinal é
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expressa como sendo uma funcdo da média temporal, f(?(r)), de uma funcéo

f(t). Para uma média temporal, X(z), o algoritmo para obtencdo da AVAR se

processa como a seguir:

1. Obtenha uma longa sequéncia de dados (no dominio do tempo) e divida-os
em particbes (escaninhos) de comprimento z . Deve existir uma quantidade
de dados suficientes para um conjunto de pelo menos nove particGes
distintas, pois caso contrario os resultados obtidos comecam a perder sua
significancia estatistica (STOCKWELL, 2002a).

2. Proceda a extracao da média temporal de cada particdo a fim de se obter

uma lista de valores médios (X (7), X,(7), X(7), ... X,(z),), onde n é o

namero de particdes.

3. A partir dos valores de X, (7), a variancia de Allan é expressa por

AVAR(7)= 2(n1_1) zn:(xn (7)-%X._, (r))z. (4.9)

As figuras (4.2) e (4.3) ilustram o mecanismo de particdo de comprimento ¢

aplicado a um sinal fornecido por um giroscépio.

Figura 4.2 — Andlise de Allan com tempo de particdo z =1s
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1=10s 1=10s 1=10s 1=10s

Figura 4.3 — Analise de Allan com tempo de particdo 7 =10s

Para se determinar as caracteristicas de ruidos de processos ocultos, o desvio
padrdo de Allan, AD(7)=,/AVAR(7), é plotado como uma funcéo de z num gréfico

bidimensional com ambas as escalas logaritmicas. Como ilustra a figura (4.4), ao
serem plotados, os diferentes tipos de processos aleatdrios produzem curvas com
diferentes gradientes de inclinacdo (IEEE STD 962, 2003). Além do mais, processos
aleatorios distintos geralmente aparecem em diferentes regides de particdo 7,
permitindo que sua presenca seja facilmente identificada por meio do coeficiente
angular m, aplicado aos gréficos da variancia ou do desvio padrdo de Allan. Uma
vez identificado o tipo de processo aleatério, é possivel obter seu valor numérico

diretamente dos gréficos da variancia ou do desvio padréo.

AOC

Ruido de Quantizagao
m=-1

Ruido Brancc / Random Walk
m=-0,5 m=05
Ruido Correlacionado / Senoidal

(Escala logaritimica)

Desvio Padrio de Allan (c)

m=0
Estabilidade de Bias

Tempo de Parti¢éo (1) t

(Escala logaritimica)

Figura 4.4 — Possivel gréfico para andlise do desvio padrdo de Allan
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Para giroscopios e acelerébmetros, as caracteristicas mais importantes que se
deseja determinar através do desvio padrdo de Allan sdo as instabilidades de bias e
random walk, as quais podem ser identificadas e posteriormente determinadas como

a sequir:

1. O ruido branco aparece no grafico do desvio padrdo como uma inclinagcéo

de coeficiente angular m=-0,5. O valor do random walk para este tipo de

ruido é obtido tragcando-se uma linha perpendicular ao eixo das ordenadas

no tempo de particdo 7 =1 e lendo seu valor diretamente do grafico.

2. A instabilidade de bias aparece no gréafico do desvio padrdo como uma
regido relativamente plana proxima ao valor minimo, e seu valor é

numericamente igual ao valor minimo da curva do desvio padrao.

A partir da norma IEEE std 962 (2003) e de Stockwell (2002a), o leitor podera
encontrar uma descricdo mais aprofundada da AVAR, bem como, os fundamentos
matematicos que permitem caracterizar os coeficientes angulares dos diferentes

processos aleatodrios e suas técnicas de obtencéo.

4.4.2. DESVIO PADRAO DE ALLAN APLICADO A UMI VG700AA

Para elucidar o procedimento de caracterizacdo de ruidos pelo método de
Allan, apresenta-se a seguir (figura 4.5) um gréafico do desvio padrédo obtido através
de um teste de aproximadamente 12 horas sobre os sinais dos giroscopios da UMI
VG700AA-202. A aquisicdo dos sinais foi feita a uma taxa de 50 Hz com a UMI em
repouso. Nesta figura é possivel observar que o periodo de 12 horas de aquisi¢ao
dos sinais nado foi suficiente para caracterizar o ruido de quantizacdo a partir do
coeficiente angular m=-1, no entanto, a mudanca de inflexdo da curva a partir de
t >2000s, indica que poderia ser possivel caracterizar este tipo de ruido
aumentando-se o tempo de aquisi¢cdo, ou seja, até se alcancar o coeficiente angular

m=1 (vide figura 4.4).
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Desvio Padrao de Allan (Gyro VG700AA)
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Figura 4.5 — Desvio padrao de Allan — Giroscopios da VG700AA-202

A tabela a seguir mostra os resultados de bias e random walk que foram

extraidos do gréfico, aplicando-se a metodologia indicada na secao anterior.

Tabela 4.2 — Bias e Random Walk extraidos do gréafico de desvio padrao de Allan
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5. ESTIMACAO DE ESTADOS E
FILTROS DE KALMAN

5.1. ESTIMACAO DE ESTADOS

A reconstrucdo de trajetérias através da navegacado inercial € interpretada
como um problema de estimacao de estados, onde, dado o0 modelo matematico que
descreve a navegacao e um conjunto de medidas, torna-se possivel estimar o valor
de seus estados a cada instante.

A figura (5.1), obtida de Furukawa (1992), ilustra o problema da estimagéo de
estados. Neste algoritmo, x é o estado a ser estimado, u € a entrada do sistema

(que deve ser conhecida) e z é a saida, relacionada a x por h(x) e que pode ser

observada. O estimador determina as estimativas X dos estados a partir de um

modelo matematico do sistema e de um modelo h’ da fung¢éo de saida.

Entradas __U p Sistema fisico X » N Z >
+ Medigcoes
erro
v -
.| Modelo do X h' Y4
v sistema v
X |-
Estimador de estados Estados estimados

Figura 5.1 — Estimador de estados deterministico

Ocorre que os sistemas reais estdo sujeitos a erros e ruidos, 0s quais ndo
estdo representados no modelo anterior. Para contornar este problema, as fontes de
erros podem ser modeladas como ruidos (w) adicionados as entradas e (v) as saidas
do sistema (figura 5.2). Os ruidos adicionados as entradas sdo conhecidos como
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ruidos de processo e os ruidos adicionados as saidas sao conhecidos como ruidos
de medigéo.

Devido a presenca de ruidos aleatdrios, 0 novo sistema passa a ter natureza
estocastica (aleatdria), onde se tem agora que determinar ndo somente a estimativa

dos estados X, mas também a incerteza associada p .

Ruido de processo Ruido de medigao

w lV
+ +

+ . _ +

Entradas u Sistema fisico X > h ] > Z >

+ Medigoes
erro
A\ 4 -
.| Modelo do X h' YA
sistema g
X
P R
Estimador de estados Estados e incertezas

estimados

Figura 5.2 — Estimador de estados estocastico

Adequando-se o0s conceitos ora mencionados ao problema da navegacéo
inercial, tem-se que o veiculo (plataforma) passa a ser o sistema dinamico, as
entradas sdo as leituras dos acelerdbmetros e os estados (variaveis) do veiculo a
serem estimados sdo, entre outros, a posicdo, a orientacdo e a velocidade. Em
sistemas dindmicos (lineares ou nao-lineares), uma das técnicas mais difundidas e
utilizadas na implementacéo de estimadores de estados estocasticos sdo os Filtros
de Kalman. Devido a sua importancia, descreve-se a seguir, as principais

abordagens de construcao desses filtros para instantes discretos de tempo.

5.2. FILTROS DE KALMAN

O filtro de Kalman € o nucleo do algoritmo de navegacao proposto, sendo que
0 mesmo realiza conjuntamente a fusdo sensorial, gerando as estimativas dos
estados e efetuando a correcdo destas estimativas através de medidas auxiliares,
que no caso deste trabalho podem ser. medidas de velocidade, medidas de

orientacdo, coordenadas de marcas topograficas, ou a combinacdo de ambas.
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O filtro de Kalman é essencialmente um conjunto de equacdes matematicas
gue implementa um estimador de estados conhecido como “preditor-corretor”.
Quando algumas condi¢cdes sdo satisfeitas, o filtro de Kalman é considerado um
estimador 6timo e minimiza a covariancia do erro estimado. O filtro de Kalman é
empregado no sentido de tentar estimar o estado x, €eR" de um processo
controlado em instantes discretos de tempo, governado por equacdes lineares ou

nao, do tipo

X, =A, _x,+B,u  +w,, (sistema linear),

: A1 5.1
x, = f(x,u . K)+w,, (sistema néo linear), ®-1)

e equacOes de medicdo z, e R" lineares ou nédo, dadas por
z, =H,x, +v, (sistema linear), 5.2)

z, =h(x,,k)+v, (sistema ndo linear).

As variaveis aleatérias w, e v, representam os ruidos do processo e da

medicdo respectivamente. Considera-se que estas varidveis sdo ruidos brancos,
independentes (estatisticamente ndo correlacionadas) com meédias nulas e

distribuicdes normais de probabilidade, dadas por:

p(w) ~ N(0,Q),

p(v)~ N(O.R). :3)
E[wkw”:Q,ﬁk_j,
E[Vkvl}:Rké‘k—j’ (5.4)

Nas equacOes anteriores, Q, representa a covariancia do ruido associado ao
processo, R, é a covariancia do ruido associado a medicao, E[] € 0 operador
esperanca ou expectancia matematica associado a funcdo [] e 6_; € a funcao

delta de Kronecker, definida como:
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o.;=1 se k=]
6.;=0 se k=j

Embora admita varios tipos de formulacdo, o principal objetivo do Filtro de

Kalman é estimar o estado x,, baseado no conhecimento do modelo do sistema
dindmico e da disponibilidade da medi¢cdo z,. A quantidade de informacdo que é
disponibilizada para a estimacdo do estado pode variar dependendo da
particularidade do processo. No caso de se dispor de um conjunto de medicdes até
(e incluindo) o instante de tempo k para se estimar o estado x,, entdo se pode
determinar uma estimativa conhecida como estimativa a posteriori, denotada por X, .
Entretanto, caso se disponha de um conjunto de medi¢des até (mas ndo incluindo) o
instante de tempo k para se estimar o estado x,, entdo pode se determinar uma
estimativa conhecida como estimativa a priori, denotada por x, . Em outras palavras,

diz-se que:

X, = estimativa de x, antes de se processar a medi¢do no instante de tempo k
X, = estimativa de x, apos se processar a medi¢do no instante de tempo k

Visando uma notacdo mais limpa, a estimativa a posteriori x; também sera
denotada simplesmente por x, . O superscrito “+” sera explicitado para destacar que

se trata da estimativa que ja incorpora a informacao da medicdo no instante k.
Para os casos em que se disponha de medi¢cbes apos o instante de tempo k

para se estimar o estado x,, entdo pode se determinar uma estimativa de estado a

posteriori, denominada estimativa suavizada (smoothed) do estado.

5.2.1. O FILTRO DE KALMAN LINEAR

O Filtro de Kalman (FK) linear estima um processo utilizando uma forma de
controle por realimentacédo, onde o filtro estima o estado do processo em algum

instante de tempo e entdo obtém a realimentacdo a partir de medi¢cbes. Assim, as
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equacbes para o Filtro de Kalman sado divididas em dois grupos: atualizacdo
temporal (predicdo) e atualizacdo da medi¢&o (corregao).

As equacbes de atualizacdo temporal sdo responsaveis por projetar a frente
no tempo o estado corrente e a estimativa da covariancia do erro. As equacdes para

atualizacdo da medicdo sdo responsaveis pela realimentacdo, ou seja, elas

incorporam uma nova medigdo ao estado x, e a covariancia P, estimados a priori

para obter uma estimativa do estado x, e da covariancia P, melhoradas (corrigidas)

a posteriori. A figura a seguir ilustra as etapas de predicédo (a priori) e correcao (a

posteriori).

Instantes discreto de tempo em que se
dispde das medicdes Zj

predi¢do

...... Xk_]_

%]
@
©
3]
o

|

- | + -

...... P, | P, - P,
|
I

Figura 5.3 - Predicdo-Correcao

5.2.1.1. O ALGORITMO DO FILTRO DE KALMAN LINEAR

Na literatura atual, pode-se encontrar varias maneiras para se descrever o
conjunto de equacbes que implementa o algoritmo do Filtro de Kalman. Neste

trabalho em particular, optou-se pelo processo descrito em (SIMON, 2006).

Algoritmo do Filtro de Kalman Linear

i. Inicializa-se o Filtro de Kalman:
s+
X, = E[xo]

m:EU%_gx%_gy}

(5.5)
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Calcula-se a predicdo do estado e da covariancia (para k > 0)

A ~t
X, =A X, +Buy

_ _ T (5.6)
P =APLAL+Qy
Calcula-se o ganho do Filtro de Kalman:

K, =P H (HP H +R,)" (5.7)

Procede-se correcao do estado e da covariancia a partir da medig&o:
x, =X, +K, (z, —H,X,) (5.8)

P =(I-KH,)P (I-K,H )" +K R K|
_ -1

_ [(Pk) T HIRlek} (5.9)

= (I_Kka)Pk_

Recurséo do Filtro de Kalman: volta-se ao passo ii.

Nas equacdes que descrevem a atualizacdo da covariancia P, , a primeira

expressdo € denominada de versdo estabilizada de Joseph para atualizacdo da
covariancia. Ela foi formulada por Peter Joseph na década de 1960, e demonstra-se

que este tipo de realizacdo € mais robusto que a terceira expressao desenvolvida

por Kalman e Bucy em 1968. A forma de Joseph garante que, quando P, for
positiva semi-definida, P, sera também positiva semi-definida.

Embora computacionalmente mais simples, a terceira expressao nao garante
as condicbes de matriz simétrica ou de matriz positiva semi-definida. A segunda
expressédo utilizada para determinar P,’, raramente é utilizada na forma como esta

descrita, no entanto é muito Util para se demonstrar outra formulacdo do Filtro de

Kalman, denominada de Filtro de Informacao.
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5.2.2. O FILTRO DE INFORMACAO

Esta sec¢do discute um tipo de Filtro de Kalman modificado, denominado Filtro
de Informacdo (SIMON, 2006). Trata-se de uma implementacdo de um Filtro de
Kalman que, ao invés de propagar a matriz de covariancia P, propaga sua inversa
P. Ou seja, o Filtro de Informac&o propaga uma matriz que contém as informacées

do sistema. Para esclarecer melhor o conceito de matriz de informacéo, admita a
definicdo da matriz de covariancia P = E[(x—i)(x—i)ﬂ . Nesta equacdo, a matriz P

representa a incerteza da estimativa do estado. Quando P é “grande”, tem-se que 0
grau da incerteza relacionada as estimativas dos estados é elevado. Por outro lado,
quando a matriz P € “pequena”, o grau de incerteza € baixo. No limite, quando
P — 0 pode-se afirmar que o conhecimento do estado x é perfeito, e quando P — «
o conhecimento do estado x é nulo. Baseado nestas analises define-se entdo uma

matriz denominada Matriz de Informacao, dada por

Z=pP". (5.10)

Diferentemente de P, a matriz Z representa a certeza sobre a estimativa do
estado x. No limite, quando Z —« a certeza é total, e quando Z —» 0 a certeza

torna-se nula. Para elaborar o Filtro de Informacéao, utiliza-se a segunda forma de se
expressar a matriz de covariancia P, na equacgdo (5.9), reescrita aqui na forma

inversa,
() =(P;) +HIRH,. (5.11)
Aplicando-se a definicdo de Z nesta equagéao, tem-se

I, =Z,+HR'H,, (5.12)

que € a equacdo de atualizacdo da medicdo (correcdo) da Matriz de Informacéao.
Para determinar uma equacao de atualizagdo temporal (predicdo) para a Matriz de
Informacao, recorre-se a equacao de predi¢cdo da covariancia P, onde:
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P = Ak—1PI:—1AI—1 +Qy ;- (5.13)

Substituindo Z nesta equacéo, chega-se a:

T = A (Zo) AL e (5.14)

Utilizando-se o lema de inversao de matrizes

(A+BD?C) =A"+A'B(D+CA™B) CA™, (5.15)

facilmente se identifica que: A=Q, ,, B=A, ;, C=A,, e D=Z_,. Substituindo-se

estas identidades na equacéao (5.14), obtém-se:

1

_ -1 -1 _ =] -1 _
Ik =(Qk—1) +(Qk—1) Ak—l(Ik—l—i_A.II(-—l(Qk—l) Ak—l) A-I[—l(Qk—l) (5-16)
Esta equacdo € a equacdo de atualizacdo temporal (predicdo) do Filtro de
Informacdo. O algoritmo que implementa o Filtro de Informacdo pode entdo ser

definido como a seguir.

ALGORITMO DO FILTRO DE INFORMACAO

I. Inicializa-se o Filtro de Informacéao:
o+
X, = E[xo],

m:EU%_gx%_gy]

(5.17)

ii. Para k=1,2,3,..., N, processam-se as equagoes:

T, =(Qus) Q) A (Te + AL (@) A AL(Qu)
Z)=Z,+HR'H,,

K, =(Z;) H[R.} (5.18)
X, =A, X, ,+B, u,,,

ar oA A
x, =X, +K, (zk —Hkxk).
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Algumas comparacdes se fazem necessérias. O Filtro de Kalman

convencional requer a inversdo de uma matriz com dimens&o (rxr) onde r é o

namero de medi¢des. O Filtro de Informagdo requer pelo menos a inversdo de uma

matriz com dimens&o (nxn) onde n é o nimero de estados, portanto, se r:>n

(mais medicbes do que estados) o Filtro de Informacdo torna-se
computacionalmente mais eficiente™*.

Caso a incerteza da covariancia seja infinita, ndo € possivel ajustar

numericamente P, =, porém é possivel ajustar numericamente Z, =0, e neste

caso o Filtro de Informagdo é matematicamente mais preciso do que o Filtro de
Kalman convencional. De maneira analoga, caso a incerteza da covariancia seja
nula, pode-se dizer que o Filtro de Kalman convencional € matematicamente mais

preciso.

5.2.3. ESTIMACAO DE SISTEMAS NAO LINEARES

Em muitas aplicagcbes de interesse, 0 sistema dinamico possui um
comportamento nédo linear por natureza e o filtro de Kalman tradicional ndo pode ser
aplicado na estimacédo dos estados. Neste tipo de sistema, pode ocorrer que tanto
0s estados e as medi¢cbes sdo nao lineares, ou apenas um deles.

Nesta secdo, descrevem-se dois tipos de filtros aplicados a estimacdo de
estados néo lineares. O primeiro € o Filtro Linearizado de Kalman (FLK) cuja idéia

basica € encontrar um sistema linear cujos estados representem pequenos desvios
(Ax) em relacéo aos estados nominais (X) do sistema néo linear. O segundo tipo é
o Filtro Estendido de Kalman (FEK), cuja idéia basica é utilizar os estados estimados
X como trajetéria nominal no FLK, em outras palavras, o que se faz é igualar o

estado estimado ao estado nominal, ou seja, X=X.

" Nos casos em que as medigdes (Vk) forem néo-correlacionadas, tem-se entdo uma matriz

diagonal (rd) Cuja inversa (rd’l)é simplesmente a inversa dos elementos da diagonal principal e,

assim sendo, ndo se pode afirmar que o Filtro de Informagdo é uma solugdo computacionalmente
mais eficiente.
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5.2.4. FILTRO LINEARIZADO DE KALMAN (FLK)

Descreve-se a seguir, 0s algoritmos recursivos que executam o FLK (SIMON, 2006).

ALGORITMO DO FILTRO LINEARIZADO DE KALMAN

i. Inicializa-se o Filtro Linearizado de Kalman:

X; = E[x,]
‘ ar AT (5.19)
Py = E[(xo —xo)(xo —xo) }
ii. Computam-se os estados nominais:
x, = f(x ,,u .,k
k ( k-1 Yk-1 ) (5.20)

z, =h(x, k)

iiil. Computam-se as matrizes das derivadas parciais, calculadas a partir dos estados

nominais:
of (x,u,k
A= (Gx )
5.21
ah(x,k) ( )
H,= Ox

iv. Calcula-se Az, como a diferenga entre a medic¢éo atual z, e a medigéo nominal z, :

Az, =12, -7,

2, —h(%,) (5.22)

v. Atualizam-se as equacdes do filtro:
K, =P, H} (HPH] +R,)
Pl =A,, (I -KH, ) Pk_—lA-II;—l +Qy
AX, = A, AX (5.23)
AX; =A%, +K, (Az, ~H AKX, )

2 _ = oS+
X, =X, +AX,

vi. Inicia-se a iterag&o do filtro: volta-se ao passo ii.
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5.2.5. FILTRO ESTENDIDO DE KALMAN (FEK)

Descreve-se a seguir, 0os algoritmos iterativos que executam o FEK (SIMON, 2006).

ALGORITMO DO FILTRO ESTENDIDO DE KALMAN

i. Inicializa-se o filtro como a seguir:

X, :E[XO]

+ o+ ~e\T (524)
P, =E[(x0—x0)(x0—xo) }

ii. Computa-se a matriz Ay, a partir do estado estimado anterior e processa-se a
atualizacao temporal (predicdo) da matriz de covariancia

of (x,u,k)

A, =
k-1 ox

x=% 4 (5.25)
PI: = Ak—lPkJr—lA-II(——l + Qk—l

iii. Processa-se a atualizacéo dos estados e computa-se a matriz Hy

X, = fk—l(’}:—lv“k—l’ k)
H, - oh(x,k)
ox

(5.26)

X=Xy

iv. Processa-se a atualizacdo (correcdo) com a medicdo dos estados e da

covariancia:
K, =P, H} (HPH] +R,)
% =%, +K, (z, - (%)) (5.27)

P =(I-K,H,)P;

v. Inicia-se a iteracao do filtro: volta-se ao passo ii.
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5.2.6. OUTRAS TECNICAS DE ESTIMACAO APLICADAS A
SISTEMAS NAO LINEARES

A secado anterior abordou a solucdo de estimadores de estados néo lineares,
utilizando os filtros de Kalman, linearizado (FLK) e estendido (FEK). No entanto,
atualmente se dispde, de novas técnicas poderosas, e que também sdo aplicados
com éxito, a sistemas nao lineares. Dentre as principais, pode-se citar: 0 Unscented
Kalman Filter (UKF) (JULIER, 1997) e o Particles Filters (PF) (ARULAMPALAM,
2002), ja citados no capitulo 2.

5.2.7. O FILTRO SUAVIZADOR FORWARD-BACKWARD

Suponha que se queira estimar otimamente o m-esimo vetor de estados x,,

com base em um conjunto de medi¢cdes obtidas a partir de um instante de tempo
k=1 até o instante de tempo k=N, onde N >m. Uma das formas de se alcancar
este objetivo é por meio de uma técnica de filtragem (e suavizacdo) de estados
denominada Forward-Backward, a qual obtém duas estimativas do vetor de estados

e de sua covariancia P . A primeira estimativa € denominada estimativa a frente
(forward) sendo designada por x,, obtida através de um filtro de Kalman iniciando

no instante k=1 avancando até o instante k=N. A segunda estimativa é

denominada estimativa para trés (backward) sendo designada por X,, obtida através

de um filtro de Kalman modificado, iniciando no instante k=N e retrocedendo até o
instante k=m. O filtro suavizador Forward-Backward combina entdo as duas

estimativas de estados, x, e x,, juntamente com suas respectivas covariancias, P,

e P, para obter uma terceira estimativa de estado melhorada (suavizada). Esta

técnica foi inicialmente apresentada por Fraser e Potter (1969), tendo sido difundida
com mais detalhes, como por exemplo, em Gelb (1970).

A figura a seguir ilustra o conceito do algoritmo do Filtro Suavizador Forward -
Backward. O Filtro Forward propaga-se a frente até (incluindo) o instante de tempo
k=m, obtendo as estimativas e covariancias do estado a posteriori. A partir de
entdo, o Filtro Backward, retrocede até o instante de tempo k=m, obtendo as

estimativas e covariancias do estado a priori. Finalmente, no instante de tempo
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k=m, as estimativas do estado a frente e para trds bem como suas respectivas
covariancias sdao combinadas produzindo estimativas Otimas e suavizadas

denominadas x, e P, .

m-ésima estimativa suavizada pelo
Instante de tempo em que umz algoritimo Forward-Backward
nova medida esta disponive! ~
(Xsm Psm )

predigéo corregéo
~ oS- S+ o- o+ A= oS-
XJ;O _____ "Xfl Xfl __________ » Xfm xfm Xbm €= === — ] - be
%’\(—/
Xsm
+ - + — + = —
PfO ————— *Pu Pfl —————————— > me me th €“-———————————————— - PbN
————
Psm
k=0 k=1 k=m k=N
Propagagéo Forward ———» <+ Propagagéo Backward

Figura 5.4 — Mecanismo de propagacéo Forward-Backward

5.2.7.1. DESENVOLVIMENTO DO FILTRO SUAVIZADOR FORWARD-
BACKWARD

Como foi mencionado, a idéia central por traz do Filtro Forward-Backward

baseia-se numa combinag&o ponderada entre duas estimativas de estados, x; e x,,

a fim de se obter uma terceira estimativa 6tima de estado, a qual pode ser escrita

matematicamente, Ccomo:
R=K, &, +K,%,. (5.28)

Nesta equacao, K, e K, sdo matrizes de coeficientes constantes a serem

determinadas. Por serem obtidas a partir de um Filtro de Kalman, admite-se que as

estimativas x, e x, sdo estimativas ndo viciadas. Portanto, acredita-se que a

estimativa resultante x também néo seja viciada, o que requer estatisticamente que

K, +K, =1, produzindo

x=K, % +(I-K,)%,. (5.29)
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A covariancia da estimativa € obtida por

P=E|(x-%)(x-%)' |,

(5.30)
- E[(X-Kf;}f ~(1-K, )ib)(--.)T]
Somando e subtraindo x na equacao (5.30), obtém-se
P=E[(K (¢ ~e)e,)() ] (5.31)

T T T T T Ty T
E[Kf (efef +ebeb)Kf +ee, — K ee —ee K; ]

onde e, =x-X;

(¢

e, =x-X,. Admite-se também que essas varidveis sao
independentes pois foram obtidas a partir de conjuntos de medidas distintos, e
portanto E[efe”:o. Dado que as estimativas x; e x, ndo sdo viciadas e que e, e
e, sdo independentes, pode-se minimizar o traco da matriz P em relagéo a K,

obtendo-se

oT
a;((fP) _ ZE[Kf (efeTf +e.e, )—ebeg], 5.3
=2[Kf (P, +Pb)—Pb]

onde P, =E[ee]| ¢ a covaridncia da estimativa a frente e P,=E|ee] | é a
covariancia da estimativa no sentido inverso (para tras). Igualando-se a equacao
(5.32) a zero, pode-se determinar um valor 6timo para K, e por analogia para K, ,

0S quais sao dados por

-1

K, =P, (P +P,) ",

. (5.33)
K, =P (P +P,) .

Se as ambas as matrizes de covariancias forem definidas positivas, a inversa

de (Pf +P, )71 sempre existira. Este resultado pode ser substituido na equacéo (5.31)

para se obter a matriz de covariancia do filtro, como a seguir:
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-1

P=P,(P, +P,) (P, +P,)(P, +P,) P,+P,~P, (P, +P,) P,—P,(P,+P,) P,. (5.34)

-1

Utilizando-se a identidade (A+B)" =B'(AB+I) , a equagdo (5.34) pode

ser reescrita como

-1 -1

P=(P,P ' +1) (P, +P,)(B,'P, +1) +P,—(P,B,'+1) B,—(P,B;'+I) P,. (5.35)

Multiplicando o terceiro termo e utilizando novamente a identidade nos dois

altimos termos, chega-se a
P= [(P,;l +P) +(BRR P,;l)‘l} (B'P, +1) +B,—2(B,'P,B'+B) . (5.36)

Recorrendo-se a identidade (A+BD’1C)71 :A’1+A*1B(D+CA*1B)71 CA™', conhecida

como o “lema da inversao de matrizes”, obtém-se

-1

(B,'P, P +P;) =P, —(P;'+ ). (5.37)

Substituindo esta identidade na equacéao (5.36), tem-se

P=P, (PP, +1) +P,—2P, +2(P "+ B},
~(R'P, R +R) =P +2(P + B;Y)

K K (5.38)

=P, — (P +PB') P, +2(P '+ R,

=(P+RY) "

A equacdo (5.38) é a base para o problema do Filtro Suavizador Forward-
Backward, cujo modelo do sistema e algoritmo geral de implementacédo sado dados,

por exemplo, como

X, =A X, +W,
yi = Hyx, +v,,

p(w)~N(0.Q),
p(vi)~N(ORy).

(5.39)



81

Supondo que se deseja suavizar a estimativa do estado no instante de tempo
k=m, primeiro executamos o Filtro de Kalman convencional a frente (forward)

utilizando as medicfes até o instante de tempo m (incluindo o instante m).

1. Inicializa-se o filtro a frente como a seguir

X7, =E[x0]

Piy= E[(Xo _’Affo)(xo _iJ;o)T}

(5.40)

2. Para k=1,...,m, processa-se:
Py = Ak—lp;r/k—lA-II;—l +Q,
_ _ -1
Ky = PkaI (HkakHI +Rk)
f(;k = Ak—lfqlk—l (5.41)
Xp =Xp + Ky (Yk _Hkﬁ;k)
P, =(I-K,H, )P,
Ate aqui temos uma estimativa a frente ﬁfk‘kfm e sua covariancia. Esta
estimativa € obtida usando as medicfes até (incluindo) o instante de tempo k=m.
O Filtro Backward necessita retroceder no tempo, partindo do instante de
tempo final k=N. Dado que as estimativas a frente e para trds devem ser

independentes, nenhuma informacdo que seja usada pelo Filtro Forward deve ser

utilizada no Filtro Backward. Portanto, ajusta-se a covariancia backward como
infinita, ou seja: P, =oo.

O sobrescrito “—” em P, é usado para indicar a covariancia backward no
instante de tempo k =N antes da medicdo N ser processada (lembre-se que o filtro

propaga-se retrocedendo no tempo). Portanto, P, sera atualizada para se obter P
apos a n-ésima medicdo ser processada. Retrocedendo no tempo, P, sera
extrapolada para se obter P, e assim por diante. A questdo agora &€ como

inicializar a variadvel x,, no instante de tempo k=N. Este problema pode ser

contornado introduzindo-se uma nova variavel,

s, = Px,, (5.42)
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De uma forma geral, um sobrescrito “—” ou “+” pode ser adicionado as
varidveis da equacao (5.42) para indicar os valores antes ou depois da medi¢do no
instante de tempo k. No instante de tempo inicial k=N da propagacao backward
s, =s, =0, pois, P =o0.

A condigéo de inicializar P, =c implica que néo se pode utilizar um Filtro de

Kalman convencional na estimativa backward. Ao invés disso utiliza-se o Filtro de
Informacdo anteriormente descrito, o qual pode ser obtido a partir das seguintes

equacoes:

X, = A;flxk + A;flwk_l,
=ALX W,
z, =H. x, +v,, (5.43)
p(Wy )~ N (0’ AJQA )
p(vi)~N(ORy).

Deve-se notar que a matriz inversa A,' sempre existe pois origina-se de um

sistema continuo real e

2006).

O algoritmo do Filtro de Informacdo (backward) pode ser escrito como a

, cuja solucdo sempre possui uma inversa (SIMON,

seqguir:
I. Inicializa-se o filtro fazendo Z,, =0.

ii. Para k=N,N-1,...,m, processa-se:
Z.=Z, +HRH,
Ky = (Ibi )71 HI Ril
X5, =Xy + Ky (2, ~H, %y, )
T, .= [A;ll (Zy )_1 A+ A;llelA;TlT (5.44)
—A, [(Ibk )+ Q“T A,

— — — + — -1 —
= Akzl |:Qkil - Qkil (Ibk + Qkil) Qk£1:| Ay

Xp 1 = Ay X
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A primeira forma de Z;, , na equacédo (5.44) requer a inversdo da matriz de

informac&o. Dado que a matriz de informacao inicial € nula, no caso de existir um

namero de medidas menor do que o numero de estados na primeira rodada de
Z. =7, +HR,'H,, aparcela H;R,'H, ser& sempre singular, tornando Z. singular
no instante k=N e, portanto a primeira forma de Z, , ndo e computavel. Este
problema pode ser facilmente contornado inicializando-se Z,, com valores muito
pequenos, porém diferentes de zero. A terceira forma de expressar Z, , ndo requer
a inversdo de matriz de informagéo, porém requer a inversédo de Q, ,, 0 que pode
ndo ser computavel se Q, , for nula. Como no caso anterior, pode-se efetuar
pequenas modificacdes em Q, , a fim de tornar sua inversa ndo singular.

Por motivos relacionados a inicializacéo do Filtro de Informacao, atualiza-se a

variavel s, = Z,;x,, ao invés de se atualizar o estado x,,. Tem-se entdo que

v ot
Sk = L Xpps

RN — - (5.45)
=ZL,x, + I, K, (Zk - Hkxbk)v

onde substituimos x;, pela equacéo de correcdo do Filtro de Kalman. Utilizando as
identidades T, = Z,, + H{R,'H, e K, =(Z; )71 H/R,'=P;H{R,", a matriz s; pode

ser reescrita como

;= (Zy + HIR(H, ) 5 +(Zo+ HURVH, ) (Z5 ) HIRY (7, - HL &), (5.46)
=T, X, +HR'H X, + HIRil(Zk _ka‘gk)' |

ApoOs algumas manipulacdes algébricas, na equagao anterior, chega-se a
s, =s, +H;R,'z, . (5.47)

Esta equacdo pode ser combinada com a equacéao (5.44), produzindo um

novo algoritmo para o Filtro de Informacao Backward, expresso como a seguir:
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ALGORITMO DO FILTRO DE INFORMACAO BACKWARD

i. Inicializa-se o filtro fazendo:
Z,=0

5.48
sy =0 ( )

ii. Para k=N,N-1..,m+1, processam-se as equacoes:
T, =I, +H,RH,
s; =s, +H{R.'z,
Ty, = [A;ll (Z;) AL+ A;llelA;TlJ
—AT [(ng )1+Qk—l:|_1 A, (5.49)
- AL Q- QA (Ti Q) A

- T AR (T st
Ska = Lpxaial Lok | Sk

-1

iii. Processa-se a atualizagéo de tempo final para obter a estimativa suavizada de x, :

= Q- QA (T + AT QIAL) T ATQ;
P :(I’ )’1
oA B (5.50)
I A (Iberﬂ) s;ﬂ

~_ -\t -
Xbmz(Ibm) Sm

: ) : I N . T L
iv. Até aqui se dispbe da estimativa backward x,, e sua covariancia P, :(Ibm) ,

obtidas a partir das medicdbes m+1,m+2,..,N. Estas estimativas sdo entao

combinadas com as estimativas forward para se obter as estimativas dos estados

e covariancias finais:
— + — _1
Kf =P, (me +Pbm)
=K &, + (I K, )%, (5.51)

P—U )]

v. Inicia-se a iteracao do filtro: volta-se ao passo ii.
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A partir da substituicdo de K, , de manipulacdes algébricas e utilizando-se o

lema de inversdo de matrizes, pode-se demonstrar uma forma alternativa para

expressar X, , como a seguir (SIMON, 2006):

~ LAy _ oA
Xm - PmIf Xfm +PmImebm

m

=P, (Z; X\ + Ty Xen )

m m

(5.52)

5.2.8. SINTONIA DO FILTRO KALMAN

Para sintonizar corretamente o Filtro de Kalman discreto & necessario

conhecer as matrizes que descrevem as covariancias do ruido do processo Q, e do
ruido da medigdo R, . Em geral, o ruido de processo Q, € de dificil caracterizacdo e

demanda um grande esforco de modelagem, sendo que em muitos casos s6 se
consegue obté-lo (ajusta-lo) de forma experimental. Entretanto, na literatura atual se
dispde de algumas técnicas para se chegar a uma estimativa inicial, sendo que tais
procedimentos também sdo passiveis de ajustes finos por tentativa e erro.

Para a estimagdo inicial de Q,, uma técnica numérica extraida de Brown,
(1997) e Hartikainen (2008) pode ser empregada. Esta técnica procura estimar a

matriz Q, (discreta), a partir da matriz de transicdo de estados F(t), da matriz de
entradas L(t) e da densidade espectral de potencia de ruido do sistema continuo
Q. (t) . O algoritmo apresentado a seguir descreve as etapas para a obtencdo de

um valor inicial (passivel de ajustes finos por simula¢gdo computacional) para Q, .

ALGORITMO PARA DETERMINACAO DO VALOR INICIAL DE Q,

Dado o sistema dinamico continuo, x(t)=F(t)x(t)+L(t)u(t)+w(t):

I. Primeiramente forma-se uma matriz bloco, tal que

¢\, [(F o) o
p, |~ 7P 0 F A1) (5:53)
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onde F=F(t) e L=L(t) sdo as matrizes de transicéo de estados e de entradas do
sistema continuo respectivamente. A matriz Q,=Q_(t) representa a densidade

espectral da poténcia dos ruidos associados ao processo continuo e At, representa

o intervalo de tempo discreto.

ii. Determinam-se os termos C, e D,, linearizando a equagédo (5.53) por série de

Taylor e desprezando os termos a partir de segunda ordem,

C, F!LQL A 0
Dk =exp a—i——:]—;ﬁ— (1l (5.54)
A
exp(AAt, ) =T+ AAt (Aat, )
P(AAL) =T+ AAL + " (5.55)
~ I+ AAt,.
Substituindo I+ AAt, na equagéo (5.54), produz
Co)_[T+Fat | (LQL)a |0
D, 0 1 I-Fa 1)
(5.56)
01 (LQ.L")AL,
0T I-F AL
C, =(LQ.L")At,,
= ) (5.57)
D, =1-F'At,.
iii. Calcula-se em seguida a matriz Q, , por
Qk:CkDil’
(5.58)

= (LQ.L" At (I-F'At,) .

A matriz da covariancia do ruido de medicdo R, é determinada

numericamente através dos erros de medicoes.
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A sintonia do Filtro de Kalman através da técnica mostrada nesta secdo deve
ser utilizada nos casos em que se tenha certeza de que a covariancia do ruido de

processo Q, € constante, ou caso contrario, como ponto de partida para
determinac&o do valor inicial de Q, .

Nos casos em que a covariancia do ruido do processo Q, ndo seja constante
entre os intervalos de tempo t = kT|k:1,2,3,...’ uma técnica que adapte Q, ao processo

deve se empregada. A secdo a seguir descreve uma solucédo particular para este

problema.

5.2.9. RUIDO ADAPTATIVO

A idéia central da técnica de Ruido Adaptativo baseia-se na utilizacdo das
inovacdes para julgar o desempenho do Filtro de Kalman e, de acordo com tal
julgamento, ajustar (dosar) em tempo de execucdo a matriz de covariancia dos

ruidos dos estados Q,, a qual se supde estar presente no modelo dindmico do
sistema. O ajuste de Q, tem por finalidade sintonizar e evitar a divergéncia do FK, a

qual pode ser causada por erro de modelagem e/ou por erros numericos

(arredondamento computacional de numeros em ponto flutuante).

Quando o FK comeca a divergir, as inovagdes i, = z, — H,x, passam a diferir
estatisticamente dos valores esperados, em termos de valor médio ou variancia da
série. A técnica de Ruido Adaptativo procura calcular uma matriz Q, que torne a

estatistica das inovagbes produzidas pelo FK consistente com a estatistica
esperada.

5.2.9.1. A IDEIA DA ADAPTACAO DA MATRIZ Q,

Quando a matriz de covariancia P, se torna muito pequena e se também a

matriz Q, for pequena, entédo, dependendo da matriz de transicdo A, ;, a matriz P,
também podera se tornar muito pequena. No caso desta hipétese ocorrer, a matriz

K, , que representa o ganho do FK, também serd muito pequena. O ganho sera
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ainda menor se a matriz que representa o ruido das medi¢cées R, for grande, pois,
K, =P H, (HHPH, +R, )_1. Em decorréncia disso, o peso atribuido as inovagoes i,

sera muito pequeno, pois X; = X, + K,i, . Como conseqiiéncia, o FK desprezara as
informacfes das medidas e a estimacdo do estado serd feita por meio do modelo
dinamico do para o sistema, ou seja, X; = X, .

Como o modelo matematico empregado para representar o0 sistema
geralmente apresenta imperfeicdes e simplificagbes, fatalmente ocorrerd a
divergéncia do FK, principalmente apos um longo tempo de estimacéo.

A partir do exposto, pode-se se perceber que se as matrizes Q, e R,

utilizadas no FK forem razoavelmente grandes, ndo devera ocorrer problemas de
divergéncia no filtro, seja por erros de modelagem ou por erros NUMEricos.
Entretanto, para cada instante de tempo t = kT , os erros de estimac&o calculados
pelo FK também serdo maiores, e ainda que ndo ocorra a divergéncia, o
desempenho do estimador podera ser ndo satisfatério, uma vez que a incerteza do
conhecimento do estado do sistema é grande.

Desta forma, torna-se altamente desejavel dispor de um mecanismo tal que
utilize a optimalidade do FK extraindo ao maximo as informac¢des do modelo e das
medidas quando o modelo estiver correto. Entretanto, se 0 modelo estiver incorreto,
entdo os parametros do FK deverdo ser ajustados de forma que o peso dado ao
modelo seja menor.

Em outras palavras, quando se verifica que o modelo adotado pelo FK néo

estda adequado, aumenta-se (ajusta-se) a matriz Q, , 0 que conseqientemente causa
o aumento de P, e K, , resultando um peso maior dado as novas medidas. Portanto,
o mecanismo do Ruido Adaptativo busca sempre ajustar Q, ao modelo utilizado.

A decisdo de se aumentar Q, se baseia na suposicdo de que a diferenca
entre a estatistica esperada e a estatistica obtida para as inovagbes i, se deve ao
erro de modelagem. Entretanto, como as inovacdes i, Sao estritamente
dependentes dos valores das medidas, o ajuste de Q, sera discrepante se ocorrer

alguma falha nos sensores. Assim sendo, o sucesso da técnica do Ruido Adaptativo
se baseia fortemente na hip6tese de que ndo ocorra nenhuma falha nos sensores.
No caso do FK comecar a divergir por problemas numéricos, 0 mecanismo de

Ruido Adaptativo também ir4 contornar a divergéncia, pois como foi dito
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anteriormente o aumento de Q, forca um aumento de P, , tornando a estimacéo dos

estados do sistema observado menos mal condicionada e, portanto, a solucao

computada pelo FK sera menos influenciada por erros de truncamento.

5.2.9.2. A CONSISTENCIA ESTATISTICA DAS INOVACOES

Se forem calculadas as estatisticas das inovagbes i, sobre um numero de

realizacBes suficientemente grandes para caracteriza-las e considerando-se que o

FK néo esta divergindo, definem-se entao:

média de i, = E[i |
A . . LT (5.59)
covariancia de i = E[ i |
O modelo do sistema empregado pelo FK &
X, =ALX o +Bou +G W
z, =H x, +v,
Pela equacao das saidas z, , tem-se que
E[i ] = E[Hx, +v, ~HX |= HE[x, — X ]+ E[v,]=0, (5.60)
E[i i} ]= H P H] +R,. (5.61)

Admitindo-se que a matriz Qk.; seja diagonal, podemos escrever que

P, = AcPLALL +Gy QG -

A matriz de covariancia da variavel aleatoria i, (inovacéo), aqui denotada por

C,, pode ser escrita como

C. =H, (Ak—ll)ktlA-IE—l + Gdk,leHGEH )HE + R, (5.62)



90

Analisando a equacgédo acima, percebe-se que a medida que a matriz Q, . €
aumentada, aumenta-se a faixa de valores aceitaveis para as realizacbes das
inovacoes i, , pois o desvio padrédo de i, € aumentado.

Partindo para o caso extremo, quando Q, , — c, entdo qualquer valor de
realizacdo de i, seria aceitavel, sendo que todas elas teriam mesma probabilidade
de ocorréncia. A técnica de Ruido Adaptativo expressa matematicamente em
Jazwinski (1970), procura determinar uma matriz Q, , (positiva semi-definida), que
torne o mais provavel possivel a realizacdo da inovacdo i, que de fato tenha
ocorrido. Adotando este procedimento, esta se aplicando o principio da maxima

verossimilhanga para estimar Q, . Como se supde que a matriz Q, , seja diagonal,

esta pode entdo ser representada por um vetor q,, tal que

q, = diagonal (Q,, ) (5.63)

Esta consideracéo leva a encontrar um vetor q, >0 que maximize uma fungéo
J que defina a probabilidade de ocorréncia da variavel aleatéria (supostamente
gaussiana) i,, num intervalo (A>0) desejado. Maiores detalhes sobre o

procedimento de determinacdo da funcdo J pode ser encontrado em Nascimento
Janior (1988) - (paginas 96 — 100).
Como demonstrado em Jazwinski (1970) apud Nascimento Junior (1988), a

maximizacdo de J deve ser tal que

C, = E[id ]=E[ (i) ]=E[ (i)’ |, (5.64)

Cf(u)

o SE[EY ] =) (5.65)

onde, C{", denota o elemento (i,i) da matriz C, e i’ a realizagdo da i-ésima
componente do vetor i, .
Ou seja, quando o vetor q, € sujeito a restricdo q, >0, o desvio padrédo da

variavel aleatéria i,, deve ser ajustado para um valor igual ao modulo de sua

realizacdo. Por ser mais geral, a equacao (5.65), se aplica tanto para o caso escalar
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guanto para o caso vetorial, sendo definida como a equacao principal da técnica de
ruido adaptativo (JAZWINSKI, 1970).

5.2.9.3. DEFINICAO DE INOVACAO VERDADEIRA E PSEUDO-
MEDIDA

Rios Neto e Kuga (1982) apud Nascimento Junior (1988), definem uma
variavel inovagdo verdadeira como sendo a inovacdo que seria obtida caso néo

existisse ruido associado ao processo, ou seja

sV e
L =1 =Y,

:(Zk _Hki;)_vk’
=(Hkxk +v, —Hk)};)—nk, (5.66)

=Hk(xk _’A‘E)’

onde

E[iy =0,
E [(i; )(it) } _H,PH', (5.67)

=H, (AP ,AL,+G, Q, G, )H].

dy g
A partir da definicdo E[i.iy |=H, (A _PLAL +G, Q. Gy, )Hi +R, =C,,

(equacao (5.62)), pode-se escrever que:

E[(iﬁ)(iﬁﬂzck ~R,=C.. (5.68)

Deve se notar que a variavel aleatéria inovacdo verdadeira i, ndo possui
ruido de medidas R, e, portanto, ndo é fisicamente disponivel, no entanto é definida

somente para auxiliar no desenvolvimento das equacdes.
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Supondo que as inovagdes verdadeiras i,, também s&o variaveis aleatorias
gaussianas, entdo analogamente a equacao (5.65), determina-se um vetor q,, tal

que:

Cx(ii) osn E[(ix(i) )2 :|i:l,2,3,...,m - E[(i‘é(i)r )2 :|i:1,2,3,...,m (5.69)

Onde, C;'", denota o elemento (i—i) da matriz, Cy, e i}'"", denota a realizagdo da

i-esima componente de iy .
O modelo dindmico adotado na utilizacao do Filtro de Kalman é dado por:

X =A X, +Bou , +G W

5.70
z, =H x, +v, ( )

Supondo o seguinte modelo para o sistema real:
X, = A X, B (5.71)

z, =H/ x, +v,

Na equacdo (5.70), existe a presenga de um ruido w,, inserido

intencionalmente com a finalidade de compensar possiveis falhas de modelagem.
Estas falhas podem ser interpretadas como termos ausentes ou ligeiramente

incorretos da matriz de transicdo de estados modelada A, em relagdo a matriz de
transicao de estados verdadeira A; (equacao (5.70)).

Supondo que a matriz A, esteja suficientemente proxima da matriz A, , pode-

Seé escrever

ot 5.72
=H, ((Ak—lxk—l +Bu + Gk—lwk—l) _(Ak—lxk—l + Bk—luk—l))' ( )

~H, (Ak—l (Xk—l - ’A‘Efl)‘*‘ Gk—lwk—l)'
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Consequentemente,

A —% —5r ) AT+
k= \ X = Xy )\ Xy = X k-1

Ay (Xk—l — X4 ) wll-r(;ll + H. (5.73)
G Wy (Xk—l - XLl) Ap i+

T T
G W, W, Gy

Como se supde que os erros de estimagao (xk_l—y};_l) e os ruidos w, , sdo

variaveis aleatorias independentes tem-se que:

E [(Xk—l - i:—l)wk—l] =0 (5.74)

e por conseguinte

E [(l\l: )(l\l: )T } =H, [Ak—1Pk+—1AI—1 + Gk—le—1GI—1:| HI (5.75)

Para cada componente do vetor i,, admitindo G e Q como matrizes

diagonais®?, tem-se

| (1)) |-m[ AL G, QG (1) (5.76)

A partir desta equacdo, Rios Neto e Kuga (1982) apud Nascimento Janior

(1988) — (paginas 104 — 105) desenvolvem uma série de equacfes matematicas

cujo objetivo é determinar uma matriz denominada “matriz de pseudo-medidas”, H; .

De uma forma bastante simplificada, a matriz de pseudo-medidas é
determinada reescrevendo-se o0 segundo termo da equacédo (5.76), onde se

considerou Q, como sendo uma matriz diagonal. Dado que a diagonal da matriz Q,

é o vetor q,, a matriz H é determinada, fazendo-se

A suposicdo de que a matriz G seja diagonal ndo é condicdo necessaria, pois, dado que a matriz
Q ¢é uma matriz diagonal formada pelo vetor q, o produto GQdGT ird resultar numa matriz diagonal
independentemente de G ser diagonal.



94
H[G, Q, G, |(H,) =Hq,, (5.77)

onde H\”' denota a i-ésima linha da matriz H/, cujas dimensdes s& mxg, sendo
m =dimenséo do vetor de medidas e q=dimensao do vetor de ruidos.
A matriz H] é denominada como “matriz do modelo de pseudo-medidas”,

podendo ser calculada como a seguir:

=

n 2 n 2
Smep | e [Smep )
=1

H} = : : : (5.78)

n 2 n 2
Surc | - (uroy |

i=l

onde H;! e G}'  denotam os elementos da posicgo (i, j) das respectivas matrizes.

Nos casos em que a matriz que distribui os ruidos for considerada uma matriz

identidade, G, =1 (0 que na pratica é bastante comum), a matriz H} fica sendo

(TRIGO, 2005)

(W) - (W)
H} = E : : (5.79)
(Hp*) - (HPTY

Rios Neto e Kuga (1982) apud Nascimento Juanior (1988) — (paginas 104 —
106), também definem um vetor de pseudo-medidas z/ de dimensdo m,

corrompidas por um ruido r, como sendo

z{ = Hiq, +7,. (5.80)

As realizacdes das pseudo-medidas z; sdo calculadas por

2 = (i, +RI-H,A, BT () 5:81)
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A matriz H é determinada utilizando-se as equacdes (5.78) ou (5.79). O ruido
n possui média nula e covariancia
2

cov(n)=4(i") R +2(R) (5.82)

5.2.9.4. O PSEUDO-FILTRO

Rios Neto e Kuga (1982) tiveram entédo a idéia de utilizar as pseudo-medidas
z, para estimar o vetor q,, e consequentemente a matriz Q, , de modo a evitar a
divergéncia do FK. Dado que vetor de pseudo-medidas z; contém informagdes
acerca de q,, utiliza-se um segundo Filtro de Kalman para estimar os estados de
z; , onde tais estados s&o os elementos do vetor q, . Denomina-se “Pseudo-Filtro”, o
filtro utilizado para estimar os estados do vetor q,. O algoritmo do pseudo-filtro €

descrito em detalhes no capitulo a seguir.

5.2.9.5. O FILTRO JARK

Segundo Nascimento Juanior (1988), “denomina-se de Filtro JARK (de
Jazwinski, Rios Neto e Kuga)”, o FK que utiliza o Pseudo-Filtro, que é um outro FK,

para a estimativa da matriz de covariancia do ruido de estado Q, .

A implementacdo do Filtro JARK é baseada no processamento de dois FK em

serie, sendo um filtro principal para estimar o estado x, e outro filtro secundario para
estimar o vetor q, que € a diagonal da suposta matriz Q, . A figura a seguir ilustra

de forma resumida o algoritmo do Filtro JARK.
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Inicio

—

*

*

Entra com os dados iniciais
o+ _ 3 . + —
X=X, ; PB,=Ph
Propaga a estimativa do estado

o “t
X =A X B

FK principal

FK secundério (Pseudo-Filtro)

Processamento do Pseudo-Filtro para
estimar gk = diagonal (Qy)

|

*

*

*

Calcula o ganho do FK principal
-7 -7 -1
K, =P H (HPkH +R)
Corrige o estado a partir da medi¢@o Zx
X, =X, +K, (z, —HXx,)
Atualiza a matriz de covariancia

P = (I-K,H)P,

Propaga a matriz de covariancia dos estados
a partir de Qi calculada pelo Pseudo-Filtro

PI: = Ak—lPk+—lAk—1T + GﬂkledHG-ﬂrk—l

Figura 5.5 — Algoritmo resumido do Filtro JARK

(RIOS NETO e KUGA, 1982) apud (NASCIMENTO JUNIOR,1988):

O algoritmo completo do filtro JARK é esquematizado da seguinte forma

a. PROCESSAMENTO DO FILTRO DE KALMAN PRINCIPAL:

i. Inicia-se o FK principal com os dados iniciais x, , =X, € P, , =P,

ii. Utilizando o modelo dindmico disponivel, realiza-se a propagacdo da estimativa

do estado x, = A, X, ,+B, ju,_,,onde k=123,....

b. PROCESSAMENTO DO PSEUDO-FILTRO:

i. Inicia-se o Pseudo-Filtro com os dados iniciais q, , e P”;, onde q;li >0, pois a

matriz diagonal Q, _, deve ser sempre positiva semi-definida.
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i. A partir do modelo dindmico do estado para o Pseudo-Filtro realiza-se a
propagacao calculando-se q, e P’ por:

q = Af_ltﬁ_ly

) . (5.83)
Pkp = AE—lpkp—lAE—lT +Q§H1

onde, o sobrescrito p denota a condi¢cdo de pseudo-variavel.

Normalmente se adota a pseudo-matriz de transi¢cdo de estados A/ igual a

I (matriz identidade), entao

qQ =9

5.84
P =P+ ng,l ( )

Rios Neto e Kuga (1982) apud (NASCIMENTO JUNIOR, 1988) recomendam

adotar uma matriz Qg , tal que os elementos da diagonal principal sejam

especificados por

+i 2
.. (qk ) se +i > O
Q=19 (5.85)
107, seq;' =0

onde o expoente S € o numero de algarismos significativos utilizados pela mantissa
do computador e o sobrescrito ii|i:123“_ denota os elementos da diagonal principal.
Dado que o valor da matriz Q, fixa o valor minimo da matriz P’", a mesma

deve ser escolhida com cuidado, para evitar a divergéncia do Pseudo-Filtro.

Nascimento Junior (1988) propde tentar ajustar inicialmente Qg = pl,,, para todos

os instantes k .

ii. Calcula-se entdo a realizacdo da inovacéo i,, por

i =z, —H,X, (5.86)

iv. Calcula-se linha por linha a realizagéo da pseudo-medida z;, por meio de:

. ) , . .
zP® =(i;<'>) +R{" -HPA PO AL HT | (5.87)

=1,2,3,..
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v. Calcula-se a covariancia do ruido de pseudo medida 7, , denotada por R/

usando:
2

R® =4(iL(‘))2 R +2(Rﬁ")) i=123,..

) (5.88)
R/ =0 Y

vi. Calcula-se a matriz do modelo de pseudo medidas H/ , por:

n 2 n 2
(Smep | e [Sme |

H} = : : (5.89)

n 2 n 2
DT
=1 j=1

vii. A partir do vetor de estimativa dos estados q, , da matriz de covariancia P"", do
vetor da pseudo medida z/, da matriz de covariancia do ruido de pseudo
medidas 7, =R} e da matriz H}, realiza-se através de um FK convencional a
estimativa do estado do Pseudo-Filtro q, e da matriz de covariancia P/ .

zy = Hiq, +7, (5.90)

viii. Executa-se a verificagcdo de mau condicionamento de qx
+i 2
. (qk ) se +i > 0
a' =1 g ' "% (5.91)
107%°, seq;' =0

onde o expoente S €& o numero de algarismos significativos utilizados pela

mantissa do computador.

ix. Monta-se a matriz diagonal Q}":

p(ii) _ q, se i=]j
- 5.92
Q, {O , Se i#] ( )
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.. RETORNA AO PROCESSAMENTO DO FK PRINCIPAL:

Apos ter sido calculado o valor da matriz Q; realiza-se a propagacdo da matriz de

covariancia dos estados do FK principal, por:

P = AI<—1P|<+—1AI<—1T + GdHQdHG(Tik,l (5.93)

Calcula-se o ganho K, e de posse da medida z, , atualiza-se o vetor de estados e
a matriz de covariancia do FK principal.
K, =P H' (HP,H' +R)™
x, =X, +K, (z, —Hx,) (5.94)
P =(I-K H)P,

Inicia-se a iteracao do Filtro JARK: volta ao passo ii do FK principal.

Deve ser observado que para verificar a sensibilidade do sistema, antes de

iniciar a iteracéo do Filtro JARK devem ser sintonizadas (via testes de simulacéo) a

matriz de covariancia dos ruidos de medida R, e os parametros q,, P/ e Q; do

Pseudo-Filtro.

Nascimento Junior (1988), propde que, na falta de maiores conhecimentos
acerca dos parametros do Pseudo-Filtro, adota-se q; =0 e Q; =cte=0, e a partir
dai, procura-se ajustar a matriz P/", tal que, P/ =l . Desta forma, a fim de se

evitar a divergéncia do FK principal, deve-se ajustar via testes de simulacdo, os

valores iniciais de a e R;.

5.2.9.6. O FILTRO JARK APLICADO A SISTEMAS NAO LINEARES

A partir de raciocinio andlogo ao FEK, o filtro JARK também pode ser

empregado na estimacéo de estados de sistemas dinamicos néo lineares. Rios Neto
e Kuga (1982) apud (NASCIMENTO JUNIOR, 1988), apresentam um procedimento
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para realizacdo do Filtro JARK aplicado a sistemas nao lineares, baseado na
seguinte idéia: acrescenta-se o Pseudo-Filtro sobre o Filtro Estendido de Kalman,
usando-se as matrizes A, e H, obtidas durante o processo de lineariza¢do. Para a
obtencdo das matrizes A, e H,, admite-se um sistema dinamico nao linear com

equacdes de estados e saidas dados por:

x, = f (Xk—l’uk—l’ k)+Gk—1wk‘1 (5.95)
Zk:h(Xk,k)+Vk |

Sendo R, a covariancia do ruido de medida v, .

a. PROCESSAMENTO DO FILTRO ESTENDIDO DE KALMAN

I Inicia-se o FEK principal com os dados iniciais:

(5.96)

ii. Propaga-se a estimativa do estado, por:

X, = f(xu.k) (5.97)

ii. Determinam-se as matrizes A, e H, compostas pelos Jacobianos de

f (x,,u.,k) e h(x,k) respectivamente, calculados a partir dos estados

estimados:
of (x,u,k
5.08
8h(x,k) ( )
H= 15 ¢

b. PROCESSAMENTO DO PSEUDO-FILTRO:

i. Entra-se com os dados iniciais do Pseudo-Filtro: q, , e P} .
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ii. Realiza-se a propagagéo do Pseudo-Filtro calculando-se q, e P por

q = AL ,q,

. 5.99
PP = ALPIALL QL 599
Como se adota a pseudo matriz A} igual a I, entao:
qy =4
< (5.100)

P~ _ pP+ P
P =P+ Qdk,1

ii. Adota-se uma matriz Qg , tal que os elementos da diagonal principal sejam

especificados por:
+i)2
.. (qk ) se +i > O
Q)M ="9 (5.101)
107, seq;' =0

onde o expoente S € o numero de algarismos significativos utilizados pela

mantissa do computador.

iv. Calcula-se a realizagdo da inovacao i, :

i =z, —H,%, (5.102)

v. Calcula-se a pseudo medida z;" :

2/ =(it") + R -HPA, P AL H" | (5.103)

i=1,2,3,...

vi. Calcula-se a covariancia do ruido de pseudo medida 7, denotada por R/
usando:
Rf(") — 4(iL(i))2 Rﬁii) +2(R(kii))21 i =12,3,...

) (5.104)
R/ =0 R

vii. Calcula-se a matriz do modelo de pseudo medidas H/ , por:
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- 1

n 2 n 2
Swe ] - ()
=1

H} = : : (5.105)

n 2 n 2
(Suvep | - (S

J:

viii. A partir do vetor de estimativa dos estados q, , da matriz de covariancia P, do
vetor da pseudo-medida z/, da matriz de covaridncia do ruido de pseudo
medidas 7, =R} e da matriz H}, realiza-se através de um FK convencional a
estimativa do estado do Pseudo-Filtro q, e da matriz de covariancia P;/".

z{ = Hiq, +7, (5.106)

ix. Executa-se a verificacao:
+i 2
. (qk ) se +i > 0
q' =19 @ *% (5.107)
10, seq;'=0

onde o expoente S € o numero de algarismos significativos utilizados pela

mantissa do computador.

x. Monta-se a matriz diagonal Q}":

p(ii) _ q;, se i=]
= 5.108
! {O ,ose Q%] (5.108)

Onde i e j variam de 1 a g (g =numero de medidas ).

... RETORNA AO PROCESSAMENTO DO FEK PRINCIPAL:

iv. Apos ter sido calculado o valor da matriz Q; , realiza-se a propagacéo da matriz
de covariancia dos estados P, do FK principal, por:

P = Ak—lPlr—lAl—l + GdHQdHG;H (5-109)
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v. Atualiza as equacdes do filtro:
K, =P, H} (H,P,H, +R) "
x, =% +K, (z, -h(%,.k)) (5.110)
P =A,  (I-KH )P A, +Q,

vi. Inicia-se a iteracdo do Filtro JARK estendido: volta-se ao passo ii do FEK

principal.

5.2.9.7. A MODELAGEM DA MATRIZ G

Jazwinzki (1970) menciona que a modelagem da matriz G, que é aquela que
especifica a distribuicdo dos ruidos de estado do sistema dindmico, pode ser uma
tarefa dificil dependendo do modelo utilizado. Para caracterizi-la serd necessario
um bom conhecimento sobre o sistema e uma boa habilidade na utilizagdo das
técnicas de Filtragem de Kalman. Tal dificuldade néo inviabiliza o uso do filtro JARK,

pois ela também seria necessaria na utilizacdo do Filtro de Kalman convencional.

5.2.9.8. O FILTRO FKAS

Ao filtro estendido que realiza a suavizagio dos estados, X, , e covariancias,
P, , conjuntamente com a técnica de ruido adaptativo, Qg , € dado o nome de Filtro

S|

de Kalman Adaptativo Suavizado (FKAS). A figura 5.6 ilustra a fusdo sensorial do

FKAS aplicado ao sistema de navegacédo inercial strapdown proposto. O FKAS é

composto por um Filtro Adaptativo, o qual realiza a propagacdo dos estados f(fk e
covariancias P, a frente (Filtro Forward, adaptativo). Em seguida, os estados s&o

propagados para tras (Filtro Backward), gerando novas estimativas de estados f(bk e
covariancias P,,. Os estados e covariancias produzidos por esses doiS processos

sdo combinados, gerando novas estimativas (6timas e suavizadas) de estados, f(sk,
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e covariancias P, . Os algoritmos que executam o filtro & frente, para tras e

suavizado, sdo aqueles desenvolvidos na secéo 5.2. Por se tratar de uma estrutura

original, o FKAS é uma das contribuicGes desta tese.

Informacdes de

Navegagao
7Y
b
Wy,
UMl .
sm,k sm,k
P X P
v X
n i N Filtro
Landmark Pn o P "] Smoother
8 | (posicao) " fk <
8
E ~ b Filt 2
2 | Hodémetro | Vm > Forward Xok P,
4 (velocidade) (FEAK) ~t ~
e X = Xk ]
2 = n ~ Filtro
8 Bussola Yo o _ Backward
(orientagio) Zy =Zy

Figura 5.6 — Estrutura do Estimador FKAS

ALGORITMO DE PROCESSAMENTO DO ESTIMADOR FKAS

a. PROCESSAMENTO A FRENTE

i. Inicia-se o FEK principal com os dados iniciais:

X, =X
e (5.111)
P, =P
ii. Propaga-se a estimativa do estado, por:
X = f (X u.k) (5.112)

iii. Determinam-se as matrizes jacobianas A, e H, , calculadas a partir dos estados

nominais:
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(5.113)

b. PROCESSAMENTO DO PSEUDO-FILTRO

i. Entra-se com os dados iniciais do Pseudo-Filtro: q, , e P} .

ii. Realiza-se a propagacéo do Pseudo-Filtro calculando-se q, e P por

4 = AP g, (5.114)
P’ = AE-lpkp—JiAEil + Q";H |

Como se adota a pseudo matriz A igual a identidade, ent&o

q =qy_
o (5.115)
P =P+ ng,l

ii. Adota-se uma matriz Qg , tal que os elementos da diagonal principal sejam

especificados por
+i 2
.. (qk ) se +i > O
Q)M =1"9 (5.116)
107, seq;' =0

onde o expoente S € o numero de algarismos significativos utilizados pela

mantissa do computador.

iv. Calcula-se a realizagdo da inovacao i :

i\ =z, —H,X, (5.117)

v. Calcula-se a pseudo-medida z; :

220 =(i0) + RO - HOC P AL " (5.118)

i=1,2,3,...
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vi. Calcula-se a covariancia do ruido de pseudo-medida 7,, denotada por R/

usando:

(5.119)

Rf(ii) _ 4(iL(i))2 R(kii) + Z(R(kii))z’ i=123..
RP® =0 , I1# ]

vii. Calcula-se a matriz do modelo de pseudo medidas H}, por:

n 2 n 2
Smrep | o (o |

j=
H} = : : (5.120)

n 2 n 2
(Suvep | - (e
=t

=

viii. A partir do vetor de estimativa dos estados q, , da matriz de covariancia P, do
vetor da pseudo medida z/, da matriz de covariancia do ruido de pseudo
medidas 7, =R e da matriz H}, realiza-se através de um FK convencional, a

estimativa do estado do Pseudo-Filtro q, e da matriz de covariancia P .

z; =HZq, +7, (5.121)

ix. Executa-se a verificacao:

+i 2

. (qk ) se +i 0

q' =19 @ XU~ (5.122)
107%°, seq;'=0

onde o expoente S €& o numero de algarismos significativos utilizados pela

mantissa do computador.

x. Monta-se a matriz diagonal Q}":

p(ii) _ q;i' se =]
QMW = 5.123
& {O ,oSe i ( )

Onde i e j variam de 1 a g (g =numero de medidas ).



107

.. RETORNA AO PROCESSAMENTO DO FEK PRINCIPAL:

iv. Apos ter sido calculado o valor da matriz Q; realiza-se a propagagdo da matriz

de covariancia dos estados P, do FK principal, por:

P = Ak—1Pk+—1AI—1 + GdHQdHGTlH (5.124)
v. Atualizam-se as equacdes do filtro:
K, =P H} (HPH +R)
%, = f(X,u,.k)+K, (2, -h(%,.k)) (5.125)

P =A (I _KkHI )PI;A-I[—l "‘QdH
vi. Inicia-se a iteracdo do Filtro a frente: volta-se ao passo ii do FEK principal.
Apods terminado o processamento do filtro a frente por meio do algoritmo do

Filtro Estendido Adaptativo de Kalman (FEAK), inicia-se o algoritmo do filtro para tras

(suavizador), implementado por um filtro de informacao

c. PROCESSAMENTO PARA TRAS

i. Inicializa-se o filtro fazendo

Z,=0
_ (5.126)
sy =0
i. Para k=N,N-1,..,m+1, processam-se as equacdes
Z.=Z,+HRH,
s, =s, +H{R.'z,
— — + 71 — — — 71
Z,,= [Akll (Ibk ) Akjl + AkllelAlej|
(5.127)

= Akil |:(Ibk) +Qk—1:| Ay
= Ale[ kil - kil(Ibk +Qkfl) kll:|Akl

1
- _ - -1 + +
S = Ly A (Ibk ) Sk
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Processa-se a atualizagdo de tempo final para obter a estimativa suavizada de x, :

+ - -1 4 - + = I S -
Ibm = le _()ml‘Am1 (Ib,m+1 + AmTleAml) AmTle

P, =(Z,)
. (5.128)
Sn = ZonAr (o) St
%o =(Zon) 51

. . LN . . ~ A _ _\1
Ate aqui se dispbe da estimativa backward x,, e sua covariancia P, :(Ibm) :

obtidas a partir das medicdbes m+1,m+2,..,N. Estas estimativas sdo entao
combinadas com as estimativas forward para se obter as estimativas dos estados

e covariancias finais:

Kf = Pt;m (P;rm + Pt;m )71

f(m:Kff(;m+(I_Kf)Xt_)m (5129)
-1

,=[(n) (7]

Inicia-se a iterag&o do filtro suavizador: volta-se ao passo ii do Filtro Suavizador.



6. MODELAGEM DO SISTEMA DE
NAVEGACAO INERCIAL

Neste capitulo desenvolve-se a modelagem do sistema de navegacao inercial
strapdown (SNIS) com base em dois métodos de analise: a direta, que modela os
estados, e a indireta, que modela os erros de estados.

A modelagem direta € amplamente utilizada com o FK para efetuar a fusédo
sensorial. Por outro lado, a modelagem dos erros de estados tem se tornado um dos
tépicos mais proeminentes no campo da navegacao inercial (KIM, 2004), pois
permite analisar a propagacado dos erros dos sensores inerciais através dos ciclos
computacionais, determinando a precisdo da orientacao, velocidade e posicdo do
SNI.

Inicialmente se desenvolvem os modelos que descrevem os estados de
orientacado, velocidade e posicdo da plataforma. Neste desenvolvimento utilizam-se
dois tipos de abordagens: uma por meio dos cossenos diretores e outra por
quaternions. Também sdo modeladas as equagdes de medigdes (saidas).

Na sequéncia, sdo modelados os erros de estados de orientagéo, velocidade e
posicdo, utilizando-se também as abordagens dos cossenos diretores e dos
quaternions.

Descrevem-se as equacdes que modelam os erros dos sensores de medigao.
Nesta secdo também sao analisadas a estabilidade dos cossenos diretores por meio
da técnica de ortogonalizagdo, enquanto que a estabilidade dos quaternions é
analisada por meio de ortogonalizagéo e também por normalizagéo.

Por fim, é discutida a calibragdo dos sensores inerciais e descrito o algoritmo

que efetua o alinhamento inicial da plataforma.
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6.1. MODELAGEM DOS ESTADOS DO SISTEMA DE
NAVEGACAO INERCIAL STRAPDOWN

Descrevem-se a seguir a modelagem dos estados de orientagdo, velocidade e
posicao do SNI. Na modelagem da orientagdo séo utilizadas as abordagens dos

cossenos diretores e dos quaternions para posterior obtencdo das matrizes de

rotagdo, C,; e C°. Em seguida sdo modeladas as equagdes de medigdo. As

equacdes de estados e de medicdo sdao aquelas que serao utilizadas com o Filtro

Estendido de Kalman para efetuar a fusdo sensorial.

6.1.1. MODELAGEM DA ORIENTACAO UTILIZANDO COSSENOS
DIRETORES

A modelagem da orientacdo pelo método dos cossenos diretores, os quais
séo fungdes dos angulos y=[¢ 0 ://]T , € obtida a partir da equacgao (3.60) fazendo-

Se o, =w

(x.y.2) nb(x,y,z)’ tal que

é| (1 singtand cosgtan®) ('

nbx
0|=|0 cos¢ —sing || b, |- (6.1)
w| |0 singsecd cosgsectd )| o’

nbz

\i’:

A partir dos angulos, ¢, 6 e y obtidos pela equagao (6.1), as matrizes de
rotagdo C] e C) (equagdes (3.55) e (3.56)), sdo atualizadas. Nesta equagso, o vetor
b

o), =o) -C (mi”e +‘”2n) expressa a rotagdo da plataforma em relacdo ao sistema de

coordenadas de navegacéo NED.

6.1.2. MODELAGEM DA ORIENTACAO POR QUATERNIONS

Conforme descrito na segéo (3.3.3), um quaternion q se propaga no tempo

de acordo com a equacao
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1
q=§q®pﬁb, (6.2)

a qual pode ser expressa na forma matricial como uma fungdo dos componentes de

T .
q e p, =[0,m2b} como a seguir:

qo G —4 -9 —O 0
G| 1|0 G —U G || @u
G| 2[0 G G G ||©
ds G -4 & G )\

6.3
-4 —-q, _qs ( )
a)nbx
_ 1 qo _qs q2
5 : a)nby :
2 qs qo -G
a)nbz
_Q2 q1 qo

A partir dos quaternions q :[qo q 0, q3]T obtidos pela equacgao (6.3), as
matrizes de rotagdo C] e C° =(CQ )T (equacéo 3.84), sdo atualizadas. Assim como

no caso anterior, o}, =o}, —C; (o}, +o},).

6.1.3. MODELAGEM DA VELOCIDADE

As equacdes que descrevem o comportamento dinamico da velocidade da
plataforma no referencial da navegacao local NED, sao obtidas desenvolvendo-se a
equacao da navegacao demonstrada na secao (3.1.7), e que aqui serao repetidas

por conveniéncia.

(6.4)

Vi =f"—(20) + o), )x V] +g,
n
e

_ ngb n n n n n
_be +8 _Zmiexve 0y, XV,

O primeiro termo da segunda equacéao representa a forca especifica medida

pelos acelerdbmetros e projetada no sistema NED. O segundo, o terceiro e o quarto
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termos representam a gravidade local, a aceleragdo de Coriolis € a aceleragao
centripeta respectivamente e, portanto, seus efeitos devem ser compensados.

A primeira corregdo deterministica a ser efetuada € a compensagédo da

gravidade local que é dada pelo termo g, e pode ser expressa no sistema NED pela

equacgao

(6.5)

g =8 0

i n_[QZ(Rm)sinzL QZ(R+h)(1+c052L)}T
2 2 ’

onde a componente da aceleragdo g", € a aceleragdo gravitacional expressa no

sistema de navegacéo local, ou seja,
g"=| 0 [m/s®. (6.6)
9.80665

A segunda correcao refere-se ao terceiro termo da equacéo (6.4). Este termo
representa a aceleracio sentida pela plataforma ao se deslocar sobre um referencial

girante, e é conhecido como aceleracao de Coriolis.

A rotacdo da Terra no sistema de coordenadas ECEF, é

0 0
o, =|0|= 0 rad/s. (6.7)
Q 0.00007292

Esta rotagdo pode ser transportada para o sistema NED, fazendo-se

—sinLcosl —sinLsinl cosL 0 QcosL
o, =Clo;, =| -sinl cosl 0 ||0]= 0 i (6.8)
—cosLcosl —cosLsinl —sinL)|Q -QsinL

A velocidade da plataforma (v, ) pode ser projetada para o sistema NED, através de
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VX VN

n n_b n

Vezcb e=Cb Vy = VE ) (69)
\Y Vv

Logo, a corregéo da aceleragao de Coriolis € feita através de

QcosL | | vy vpQsinL
Ay ige = —200 X VI =2 0 x| Vg |=—-2| —-Q(v, sinL+v,cosL) |. (6.10)
—QsinL | |v, veQcosL

A terceira e ultima correcdo deterministica a ser efetuada refere-se ao quarto
termo da equacgao (6.4). Esta parcela representa a aceleragdo sentida pela
plataforma ao se deslocar sobre uma superficie curva e €& conhecida como
aceleragéo centripeta.

O vetor que representa a taxa de transporte sobre a superficie terrestre pode

ser expresso em termos das coordenadas curvilineas (TITTERTON, 1997), por

o =[ e W Ve tme} . (6.11)
(R+h) (R+h) (R+h)

Portanto, a corregao da aceleracao centripeta é feita através do vetor

v ] [ v.2tan L—v,v,
R+h) | r, (R+h)
N
n o on Vy VeV, tan L —vevy
a i =—®_ XV, =—| — XV = — .
Centripeta en e (R+h) VE (R+h) (612)
CvetanL | -° Vet~V
(R+h) | | (R+h) i

Finalmente o modelo completo da velocidade da plataforma, incluindo as

correcoes deterministicas, fica sendo:



Vol (cy ¢, Cu)|f) 2v.QsinL
Ve |[=]Cy Cp Cy || ) |—| —2Q(v,cosL+vysinL) |-
Vo | \Cy €, Cyu)|f) 2v.Qcos L
- 2 _
v tanL—vpv 2 i
(R+h)( E D N) _Q (R+:)SIH2L
VE
“® h)(VN tanL+vy) [+ 0 :
+
. Q*(R+h)(1+cos2L)
Va2 + vy, - 5
(R+h) | - B
vl (cy ¢, Cg)|f! 2v.QsinL
e |=[Ca €y Cy || ) |—| —2Q(vpcosL+vysinL) |-
Ih |y Cp Cy)|f) 2v.QcosL
1 (Ve tan L v,V )_
(R+h)‘ F o £q
VE
- vytanL+vy ) [+|-n9 |,
(R+h)( N D) 179
Ve +v,2 %
E N
(R+h)

I v.itanL—v v
Cllfxb"'clzfyb+C13fzb_2VEQSin L—( £ (R+h)D N)+§g
VN
Ve |=|cyf] +ngfyb+cz3fzb+2§2(vD cosL +v, sin L)+(Rvjh)(VN ———
* v.2 +v 2
Ca fxb +Cy fyb +Cy fzb —2vgQcosL _ﬁ+ %

6.1.4. MODELAGEM DA POSICAO
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(6.13)

(6.14)

(6.15)

A equacao diferencial que descreve a posi¢ao da plataforma no referencial NED é

dada por

(6.16)
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A posigao da plataforma também pode ser descrita em termos da latitude,
longitude e altitude, no referencial NED, por meio das equagbes (3.35) a (3.37),

demonstradas na sec¢éao (3.1.7), onde

Vy Y
(Ry+h)  (R+h)’

Ve v (6.17)
(Rg +h)cosL  (R+h)cosL’

h=-v,.

6.1.5. MODELO COMPLETO DA NAVEGACAO

Agrupando-se as equagdes (6.1), (6.3), (6.15) e (6.17), e adicionando um vetor
de ruidos w(t), chega-se ao modelo completo que descreve o comportamento
dindmico da plataforma. Este sistema é nao linear, sendo representado de forma

genérica por x(t)= f (x(t),t)+w(t).

_0' 5q1a):bx - 0' 5q2a)rl1)by - O' 5q3wrl1jbz
015q0wrt1)bx - 015q3a7:by + O’qua):bz
015q3a)rt1)bx + 015q0a)rt1)by - O'Sqla)r?bz W
. %
o | | coSmeh r0sael, 0Suel, | |y,
% o T ooy SINPan 6 + ayy, cosgtan & !
- W
92 @, COS P — )y, Sin ¢ %
9;_ @h, Singsecd + wf,, cosgsecd Yoy
o ey SRR T T Ty TR W
(v tanL-vpyy) «
0 fy —2v QsinL - R0 &g W,
J’_
v |= 0 +How, |, (6.18)
Vy fe +2Q(v, cosL+vysinL)+ Ve h)(VN tanL+vy) | | W,
. + "
Ve v.2 ’ V.2 W,
. + E
v fy —2vgQcosL — =N
i I T
i Uy :
h (RN + h) W,
Ve Wh
(Rg +h)cosL
—v
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onde

fN Cll fxb + C12 fyb + C13 fzb
fe |=| Cufl+Cp )+t |, (6.19)
fD CSl fxb + C32 fyb + C33 fzb

_QZ(R+h)sin 2L

¢g= 5 ,
6.20
Q?(R+h)(1+cos2L) (6.20)
| 2 '
Este modelo pode ser discretizado num intervalo de tempo At, tal que
t+At
xo=xc+[ | f(x(t)t)+w(t)]dt,
(6.21)
X1 =X+ T (%, k) At+w A,
-0, 5Q1a):bx -0, 5q2a):by -0, 5q3a):bz
0, 5q0w:bx -0, 5q3w:by +0, 5q2w:bz
0, 5q3a’:bx +0, 5q0a):by -0, 5q1a’:bz W,
S e | -0, +05q0, +0540h, "
G L0 Wy + @y, SiNPtan @ + )y, cosgtan & Wo“
Aoy %) @}, COSP— oy, SiNG .
Gsgerny || G, @h,, Sin #sec O+ ay,, oS psecd Y
P %o _ (ve* tan L-vpv, ) @
Oy O fy —2v QsinL - RN +£&9 W,
+
Yy |[=| Yo T 0 At+| w, AL (6.22)
VN ks1) Vi fo +2Q(v, cosL+v, sinL)+ (RVE = (vytanL+vy) W,
+ N
VE(k+1) VE(k) 2 ’ 2 WVE
Vo (ks1) Vo fy —2v.Qcos L—M+ g, W
N T (R, +h) _°
(k+) ) | |—=mmmmmmmmmm oo ST - ]
l,. | N
b Y (Ry +) W
(k+1) (k) w,
Ve "
(Rg +h)cosL
_VD

O modelo que descreve o processo € nao linear do tipo x, = f (x,,u,,k). Para

que se possa utiliza-lo com o Filtro de Kalman, torna-se necessario lineariza-lo a fim

de encontrar a matriz jacobiana A, , a qual é obtida por:



o(f (xu,.k))
0X,

A =
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(6.23)

A solugéo da equacéo (6.23), aplicada ao modelo f (xk,uk,k) descrito pela equagao

(6.22), produz a seguinte matriz bloco linearizada:

11(4x4) i (4x3) i (4x3) i (4x3)
—n T I~ n I~ "n -
o | e tAze9 | Yo | Yy
“ 0(3><4) i_ 0(3><3) i A33(3><3) i A34(3><3) ’
0(3><4) i 0(3><3) i A43(3><3) i A44(3><3)
onde
0 0,50), O,Sa)r'fby —0,50,
A 0,50),, 0 0,500, -0, 5a)nby
no 0, 5a)nby 0,50", 0 0,500, |’
0,507, O,Swr?by 0,500, 0
( Py, cos¢ wh, sing)tand (o, cosg—af, sing)sec’d 0
A22 = nby sin ¢ nbz COS¢ 0 0
( b, COSP— b, Sing)secOd  (h, sing+wh, cosg)secotand 0
Yo _p| Velan = +QsinL Y
(R +h) (Ro+h) (Ry+h)
Ay =|—| L @l oasinL Vo —Vytank 2QcosL +—=E
(Ry+h) (Ry+h) (R, +h)
2 2| Y __40cosL 0
(R, +h) (Ry+h)
2 2
—2v QcosL R — > ve tanl VZN Yo
(R, +h)cos? L (R, +h)
v, (tan®L+1
A, =| —2Q(v, cosL+v,sinL)- N( ) Ve ~(vy tanL—vp)
(Ro + h) (Ro + h)
2 2
2v.Qsin L 0 Yy TV
(Ry+h)

)

(6.24)

(6.25)

(6.26)

(6.27)

(6.28)
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1
0 0
(R, +h)
1
A= 0 — 0|, )
° (R, +h)cosL (6.29)
0 0 -1
0 0 -
(Ro+h)
ve tanL v
A,=|—F+—"- 0 —5—|, 6.30
“ | (Ry+h)cosL (Ry+h)* cosL (6-99)
0 0 0

6.1.6. MODELO SIMPLIFICADO DO SNI

As equacdes diferenciais que descrevem a velocidade e a posi¢gao de um corpo

se deslocando sobre a superficie terrestre, no sistema de coordenadas NED, sdo

Vi=C°+g" —(2(0{‘e +m2n)><v“,

(6.31)

pn — Vn.

Admitindo-se algumas consideragdes praticas, um modelo de navegagao
simplificado pode ser obtido a partir da equagao (6.31). Os efeitos da aceleragéo de
Coriolis e do raio de curvatura da Terra sdo justificaveis, desde que possam ser
detectados pelos sensores inerciais da UMI.

A rotacdo da Terra é de 15,04(graus/hora), o que faz com que

o}, ~4,17x107 [graus/s]. Admitindo uma velocidade de deslocamento da plataforma
de 50[km/h], a aceleragdo maxima de Coriolis fica sendo, 2}, x v" ~0,1157 [m/sﬂ :

O efeito devido ao raio de curvatura terrestre @, xv", e a velocidade angular

n
en?

com a qual a plataforma atravessa a curvatura da Terra, o_ , € praticamente nulo, a

menos que a plataforma se desloque com velocidade extremamente alta
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percorrendo grandes distancias. Como um exemplo numérico, considere que um

veiculo se desloque a 100[km/h] cobrindo uma volta completa sobre a linha do

equador. Neste caso, a magnitude é de o, =2,5x107[graus/s]. Portanto, nos

casos em que os efeitos da rotacido e do raio de curvatura terrestre sdao muito
pequenos para serem sentidos pelos sensores da UMI quando se navega no

sistema NED, podem-se admitir as seguintes simplificagdes:

(6.32)

Como resultado, as equacgdes simplificadas da velocidade e posi¢cao ficam sendo:

V' =Cpf’ +g"

pn:Vn

(6.33)

6.1.7. MODELAGEM DAS EQUACOES DE MEDICAO

Descreve-se a seguir, 0 modelo da equacédo de medigdo a ser empregado com
o Filtro de Kalman para compor a fusdo sensorial. Utilizam-se como sensores
(medidas de referencias) auxiliares, uma bussola eletrénica, um velocimetro e um

conjunto de marcas topograficas (landmarks). A bussola eletrénica (magnetédmetro)
é dotada de inclindmetros os quais fornecem as medidas angulares y=[¢ 6 y/]T.
Neste vetor, ¢ e 8, descrevem respectivamente, os angulos de inclinagdo em torno
dos eixos x e y da plataforma, enquanto que o angulo  descreve a orientagao da
plataforma em relacédo ao norte do sistema NED. O velocimetro fornece a medida da

velocidade na diregdo do movimento da plataforma vb:[vf 0 OT, devendo

portanto, ser convertido para o sistema da navegagdo, para produzir

T : : -
V' =Cv’ :[v,ﬂ Ve VB] . Por fim, o conjunto de marcas topograficas fornece as

medidas de posi¢cdo em coordenadas geodésicas, p" :[L I h]T , ho referencial da

navegagao.
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Como as medidas de referéncias, possuem as mesmas unidades de medidas,

dos vetores de estados, tem-se um sistema de medicao linear do tipo z, = Hx, +v, .
Neste sistema, z, é o vetor que contém as medidas dos sensores, disponibilizadas

em instantes de tempo At :t—T| x, € o vetor que contém os estados do

t=KT(k=1,2,3,...) ’

processo e v, sdo os ruidos associados a medicao.

Finalmente, o modelo que descreve o sistema de medi¢des fica sendo:

_ Lyb P b | T
z=[¢ 0 wiv vy VL I h] (6.34)
_ | | \,n n n | T
Xk—[qo G G U¢ 0 v vy Ve Vp L | h]k (6.35)
| | !
vk:[v¢ Vo Yy (Vi Ve Ve (VLo V V“l (6.36)
Uo
G
$) (0000l100/0 0 000 0)fg| (9% 0 010 0 070 0 03%
| |0 000/010/0 0 0100 g| |0 o 010 0 0.0 0 0}V
—-= | |
y| |0 0000010 0 0100 4| |00 910 0 0:0 0 0}V,
v,| |00 0 0j00O0lc, ¢ ¢, 10 0 0 0 0 O0tog, 0 070 0 0V,
| | |
V| =|0 000100 0ic ¢ C,i0 0 Jy|+0 0 010 o 010 0 0}V,
v,| 10000000 0/c ¢ 000w [0 0 0/0 0 o0 0 0y
L| |0000i000/0 0 0110 Ve| |0 0 010 0 0l 0 0|V
| | L
| 0000i000i0 0 0101 Vo 0 0 010 0 010 o 0]y
—= |
h) Lo oo0joo00j0 0 0j00 1)L 0 0 00 0 0l0 0 o v,
|
hk
(6.37)

onde, z, € o vetor que contém as medidas dos sensores, disponibilizadas em

instantes de tempo At:t—T| e x, é o vetor que contém os estados do

t=KT (k=1,2,3,...)
processo. O vetor v, representa os ruidos associados as medi¢cées e G, € uma

matriz que pondera a distribuicdo dos ruidos sobre as medigdes (neste caso em

particular declarada como diagonal).
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C11 C21 C31
. _ b
A matriz bloco |c, ¢, ¢, |=C

n
C13 C23 C33

(¢l

representa a inversa da matriz de transformacao

de coordenadas C;, dada pela equacéo (3.61), cujos elementos também podem ser

os angulos de Euler (equacgao (3.55)) ou quaternions (equacgao (3.85)).

6.2.MODELAGEM DOS ERROS DE ESTADOS DO SISTEMA
DE NAVEGACAO INERCIAL STRAPDOWN

Os modelos de erros de estados sao utilizados para analisar o desempenho do
SNI a partir de um determinado conjunto de sensores inerciais. Esta modelagem
pode ser importante para determinar 0 quao preciso 0s sensores precisam ser para

se obter a especificagcdo de desempenho desejada do SNI.

6.2.1. MODELAGEM DOS ERROS DE ORIENTACAO A PARTIR DOS
COSSENOS DIRETORES

A orientagdo da plataforma em um sistema de navegacgéao inercial strapdown

com relagdo ao sistema de coordenadas de navegacao NED pode ser expressa em

termos matriz dos cossenos diretores, C,. A orientacdo estimada, aqui denotada por

C,, pode ser escrita em termos da matriz dos cossenos diretores verdadeira C,,

como:

A

C! =BC! (6.38)

onde B representa uma transformacao a partir do eixo de referéncia verdadeiro para
eixo de referéncia estimado, ou seja, o desalinhamento entre os sistemas de
referéncia que é armazenado durante a computagdo da navegacao inercial. Para
pequenos angulos de desalinhamento, a matriz B pode ser aproximada pela matriz

anti-simétrica, expressa como:

B=[I-6¥] (6.39)
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onde I é uma matriz identidade 3x3e ¥ é dada por:

0 -0y o0
oY =| Sy 0 -o¢ (6.40)
—00 ¢ 0

Os elementos, o¢ e 66, correspondem aos erros de orientagdo vertical ou
nivelagéo, enquanto que oy representa o erro de diregdo ou azimute. Estes termos

sdo analogos aos erros de desalinhamento fisico dos sensores de uma UMI
strapdown fixada sobre uma plataforma estavel e, para pequenos erros de
desalinhamentos, podem ser igualados respectivamente aos erros dos angulos de

Euler (roll, pitch e yaw).

A matriz dos cossenos diretores estimada, C;, pode ser escrita como:

Cl =(1-6%)C! (6.41)
Lembrando-se que C}] = CQ’, , a propagagéo da matriz ég fica sendo:

A

n _ ~nQ(b
Cb_Canb

~¢p(ay-4) o

Substituindo (6.41) em (6.42) e derivando esta equagao se obtém:

~SWC) +(1-6%) () = (1-5%)C) (9}, +50, ) - (@ + 09} )

(1-0%)C; (@, -} ) +(I-5¥)C) (505, -0 ) (6.43)
(1-5%)CQ;, +(1-8¥)C) (59}, - 59, )

Portanto a equagao (6.43) fica reduzida a:

—5WC) =(1-5%)Cp (59}, - 59,
=Cp (69}, - 09}, )-5YC; (50, - 59} ) (6.44)
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O segundo termo desta equagao representa o produto entre dois erros (muito
pequenos) e, portanto, pode ser desprezado, assim, reescrevendo a equacgao (6.44),

chega-se a:
s¥ =-C) (59}, -5, )CY' (6.45)
Cuja forma vetorial é dada por (TITTERTON, 1997):

8\ =-Cp (S, - s} ) (6.46)

Nesta equagdo do) representa os erros dos giroscopios enquanto que S,

representa o erro de orientacdo do sistema NED em relacdo ao sistema inercial

expresso no sistema da plataforma. O erro do!, & desconhecido e precisa ser

determinado, o que pode ser feito admitindo-se que @, =C’®" . Partindo-se desta

n-7in "

consideragédo o termo @ pode ser expandido em:

o, +50, = ((1-5¥)C))' (o), +60) )
=C (mi”n + 5coi”n)+ Cﬁé‘l’(m:‘n + §coi”n)

Desprezando o termo que representa o produto entre dois erros e rearranjando

b
in?

a equacgao para Jdwm, , chega-se a:
ol = Ciasl +Cia), + Chs¥al, +CIaVso] - o
=C) (s, + Yoy (6.48)

=C, (&ofn + (5\|1 X ))
Substituindo a equacao (6.48) na equacao (6.46), tem-se:

Sy = do), + Sy x o), —Cléw;
v M S (6.49)
=50, —o] xoy - Cléo,
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onde 5\|1:[5¢ 00 5://]T, € o vetor que representa os erros de orientacdo ou
desalinhamento, do! descreve o ruido dos giroscopios, podendo ser modelado

como um ruido branco gaussiano e Sw; é o vetor que representa o erro da taxa de

transporte, sendo expresso por:

oo, =00, + o0, (6.50)

As velocidades Jo,, Jw, representam os erros da velocidade angular

terrestre, expressa no sistema de navegacgao e os erros da velocidade angular do
sistema de navegacédo em relagdo ao globo terrestre respectivamente. Ambos os

erros estdo expressos no sistema NED e sdo descritos por:

Sof =[-QsinLsL 0 —QcosLsL] (6.51)
_ Ve ~oh+ L OV
(R+h) R+h
v 1
oo, ~ . h— ov 6.52
2
Vg sec |—5L+VEta”|—2 _tanL v,
R+h (R+h) R+h
Logo:
S0, =50, +50,,
—QsinLoL-—¢ >oh+ L OVe
(R+h) R+h
= Yy ~h— 1 OV,
(R+h) R+h
2
_Ocos Lol _ Ve SeC L L+VEta”|; _tanl v,
R+h (R+h) R+h
) ) (6.53)
1 . Ve oV
0 0 -QsinL 0 - 5 N
R+h (R+h)" || 6v,
- 0 o0 0 0 U [|%%
R+h (R+h) oL
ol
_Bl g qeosLe " sec’L| 0 Lanlz Sh
(R+h) (R+h) (R+h)
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O vetor taxa de transporte ®;, expressa a rotagéo do sistema NED em relacdo

ao sistema ECI, sendo dado por:

n _ _.n n
(Din _mie+0‘)en

[ QcosL
_ 0 Ve Y v
_—QsinL (R+h) (R+h) (R+h)
QcosL+ Ve
(R+h)
— _ VN
(R+h)
—-QsinL - Ve tan L
(R+h)

O desenvolvimento do produto vetorial (mi”n ><5\|1) produz:

(0 xoy) =

0 QsinL+E tanL ~
(R+h) (R+h)
[QsinL+ Ytk 0 [ QcosL+—k
(R+h) (R+h)
Y QcosL+—E 0
(R+h) (R+h)
O termo Jdo;, :(5(;)[; +5m2n) é dado por:
1 . Ve
oV —QsinLoL - >oh
R+h (R+h)
So' = W sh L s,
(R+h) R+h
2
VEtanI;5h—QCOSL5L—VEseC L. tanl Sv,
(R+h) (R+h) (R+h)

Logo, a equagéo Sy = s —o) xdy —Cléw, fica sendo:

)

|

T
tan L}

(6.54)
op
549} (6.55)
oy

(6.56)
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L sv, —asinlsL-—Ye_sh [QsinLerjé‘@_( Yy )51//
R+h (R+h) (R+h) (R+h)
. v, 1 . v, tanL v, ne b
oy = N —Sh- 5 —| —| QsinL+-Ef—— |5 —| QcosL E sy |—Ciom;
Y (R+hY  R+h v” ( o +(R+h)j ’ ( o +(R+h)) [ (6.57)
v, tanL v_sec’ L tan L \J v
£ sh—-Qcos LoL —-£ SL— 5 . 5¢+[QcosL+ & j&e
Ry T Ry O (R [(Rm)] (R+h)
asinL+Ye® b s v 5,0 L sy asinteL-—Ye_sh
(R+h) (R+h) R+h (R+h)
. . vetanL Ve 1 Vy
Sy = QsinL + og+| QcosL + Sy — oV + > oh +
(R+h) (R+h) R+h (R+h)
2 6.58
~ N sp | acost Y |so—PNL 5 [ qoosLy eSO L |5, Yetanl 5 (6.58)
(R+h) (R+h) (R+h) (R+h) (R+h)
C11 ClZ Cl3 6(1)5;
Cu Cp Cy | 5‘”iby
Cy Cp Cy 5(05
op
| | o0
0 -(Qsinuvfta"L] e | 1 01 —QsinL 0 —— % v
(R+h) (R+h) ! R+h ! (R+h) o
| I v,
5y = [Qsinum) 0 (QcosL+V7E) - 0 01 0 0 Yo f sy, |+
(R+h) (R+h))! R+h ! (R+h) 5
S | cosL+ —— i _ tanl 0 i —| QcosL + £ 0 ve tanL ;LE (659)
(R+h) (R+h) ! (R+h) | (R+h)cos’ L (R+n) )| 4
sh

6.2.2. MODELAGEM DOS ERROS DE VELOCIDADE A PARTIR DOS
ERROS DE COSSENOS DIRETORES

As equacbes que descrevem a velocidade real e estimada no sistema NED,

S30 expressas por:
V' =Cif’ —(20), + o], )x V" +g, (6.60)
V' =Cif" - (20], + @), )x V" +§, (6.61)

Onde f’representa o vetor forga especifica cujas componentes sdo as saidas

dos acelerébmetros.
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Substituindo C{ =(I-6%)C} e escrevendo f°=f"+6f", " =v"+ov",

n
en?

n

0,, =0, +50,, O, =0,+d0,, g =g +Jg e expandindo a equagédo (6.61),

desenvolve-se uma equagao para o erro de velocidade através de:
V48V = Cf° - (20, + &), )< V" + g,

=(I-6Y)C; (fb +5fb)—(2wi"e +o) +250;, +5w2n)><(v” +5v”)+

(g +5g|) (6.62)
=Cp (f*+51°) - 5¥C] (f* + 51" ) - (20, + 0], )x V" -

(25(0{‘e +5c02n)><v” —(2(0{‘e +m2n)x5v” —(25(0{; +5m2n)>< ov" +

(g| +5g|)
SV =C) (f° +51°) - SWCy (£ +51°) - (20}, + 0, ) x v" - (200}, + 5o}, )x V" -
(20}, + 0, )x0V" —(260), + 5o, )x V" +(g, +5g, ) - V"

= Cf* + Cy5t° - 5WC; (1° +61° ) - (20}, + 0], )x V" —(250), + sof, ) x v" -
(20}, + ), )xOV" —(260], + S0, )x V" +g, +5g, - (6.63)
(CEfb —(2(:):“e +m;‘n)xv” +g|)

= Cypot° — SWCf* - SYC51° — (250, + s, )x v" - (20}, + 0], )< 5v" -
(Zéo)ine +o0,, ) xOv" +5g,

Desprezando-se os produtos entre os erros, sWCof° e (25m{;+5m’e‘n)x5v”,

finalmente chega-se a:
SV = C51° — SWCH® - (200}, + ), )x V" - (20}, + 0], )x 5v" + g,
=Clof" — Sy <" —(250){‘e +5u)2n)>< v —(20){‘e +co2n)><5v” +0g, (6.64)

=Cpof° +1" xSy + V" x (250}, + S0, ) - (20}, + o}, )x5v" +5g,
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Nesta equacdo, of° é o vetor que descreve o ruido dos acelerémetros,

’ . T
podendo ser modelado como um ruido branco gaussiano. 6v" =[dv, v, 6v,] ,

sao as perturbacbes de velocidade na direcdo norte e leste e para baixo

respectivamente e o vetor §g, representa o erro da gravidade local. Os vetores do,,

e oo, séo aqueles desenvolvidos na segao anterior (vide equagdes (6.51) e (6.52)).
O desenvolvimento da parcela SYC)f° = Sy x{" produz:
0 —-owy o060 )\(c, c, c,\(f,
SYCf' =| sy 0 —=6p||cy Cp Cyllf,
-00 ¢ 0 C, C, C,/\f
——
Y c £
—C, f oy —c,f oy —c,fop+c,fd0+c,fd0+c,f,00 6.65
=| c,fop+c,f oy +c,fop—c,fop—c,fop—c,fdp (6.65)
—c,, f,00-c,f 60 —-c,f,60+c,fop+c,f op+c,f op
0 (Cufi+euf, +Cuf)  —(cuf +C,f +C,f,)) (58
=| —(c,f +c,f, +c,1,) 0 (c.f, +c,f +013fz) | 66
(c f,+cC,f +023fz) (c f +c,f +c13fz) 0 oy
O produto vetorial —(2w}, + o], )xv" produz:
200008 L + —E
(R+h)
ov,
n n n V
—(Zmieeren)xﬁv =- _(R-th) x| oV,
oV,
-2QsinL ——E—tanL
(R+h)
v tanL v
—2QsinL - v, s
[min o
|| 20c0sL + —Ye— |sv_ +| 2QsinL + tan L SV,
- ( +) D ( +h) (666)
\
2QcosL E__ |5
- (MJ sl
v tanL v
0 _ 2 H E N
G [(m))
8
( _ vEtanL} [ ) .
=[] 2QsinL + 0 2QcosL + | OV
(R+h) (R +h) sv
\
— N 2 L 0
w) [Q iG +h)]




O produto vetorial —(25e], + s}, )x v" = v" x(20e], + do}, ) produz:

20sinLsL-— e _shy 1 sy,
(R+hy R+h

VN
(260}, + 0], )x v = L ¥ x| ve
(R+h) R+h
2
V, Sec L5L+ vEtanL26 _tanl
R+h (R+h) R+h

—2QcosLoL —

250} +50],

R+h R+h R+h

2 2 2
[ Vo jé‘vN —[VE tanij‘vE —[ZQVE cosL + Ve %€ L]5L+[Z; ta:)';—(F\:NV;
+ +

2
|tk Vo s, |20 sinL—20v, cosL - EWSE L |5
R+h R+h R+h

2

2 2
( v, ] 7(vEtanL] 0 —ZQvEcosL—VE sec’ L
R+h R+h

R+h

R+h R+h

_[Rvih) _(Rvih) 0

(2Qv,sinL)

—( AL J&vN—(V—EJ§VE+(ZQvEsinL)(SL+ ALt =+
R+h R+h (R+h)" (R+h)

vetanl vy,
(R+h)* (R+h)

VeV, tanL Ve

|

I

I

I

!

! 2
I

. (VNta”"+ Yo j 01| 20w, cosL+YED®CL ooy sinL] 0 -

} R+h
I

I

I

I

I

I

|
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(6.67)

6.2.3. MODELAGEM DOS ERROS DE POSICAO A PARTIR DOS

ERROS DE COSSENOS DIRETORES

A equacao que define os erros de posigcao é dada por:

é‘pn :I’;n _pn
Op =0V

(6.68)

Os erros de posigdo podem ser obtidos, perturbando-se a trajetéria nominal,

em torno das coordenadas de latitude, longitude e altitude local, cuja modelagem e

desenvolvimento produzem:
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SL=—1 sy, —— " s
R, +h° (R, +h)
5o 1 L Ve sinL L VEZ sh (6.69)

(Rt+h)cosL5VE (R+h)coszL5 (R, +h)* cosL

Sh=-6v,

6.2.4. MODELO TOTAL DOS ERROS DE NAVEGACAO UTILIZANDO
A ABORDAGEM DOS ERROS DE COSSENOS DIRETORES

Agrupando-se as equacgdes (6.49), (6.64) e (6.68), o modelo dos erros total,
baseado na propagacgao dos erros de quaternions, é dado pelo seguinte conjunto de

equacoes diferenciais nao lineares:

O =60 —o! xoy - Clémn;,
OV" = COf° +1" x Sy + v" x (25(:){]e + 5m2n)— (Zmi”e + mzn)x ov'+0g, (6.70)
5p=5v

A partir do desenvolvimento das equagbes que modelam os erros de
orientacao, velocidade e posi¢ao, o modelo total dos erros representados no espaco

de estados fica sendo:

Woa | [ Fu i Bo 1 B |[OWea] [0 Gy 1 5s | (500,

O¥9s 1= Bu | B | B || OVaa |+] Las |98y +| 093 | Gy || 5557 | (6.72)
. 3x1

OPsq 05,5 : Ly, : 055 ) | OPsq 0;,5 0;.5 : 0.5



Onde:
0 | 20sinL+2YeBL 2 I
(R+h) (R+h)
v, tanL \Y%
F, =|| 2QsinL+2-E 0 20 L+2 E
N ( sinL+ (R+h)] ( cosL+ (R+h)J
v v
-2 N - 2Q2 L+2 E 0
[ <R+h>j [ o <R+h>j
(&) 0
R+h
1
Fp = (R+h) 0
tan L
0 0
[(R”‘)]
vV
QsinL 0 E
( ) [(R+h)2]
v
QcosL+V—E 0 - Ve tanL
(R+h)cos® L (R+h)2
0 (031 fot+cy,f, +Cy fz) —(021 fo+Cuf, +Cyp fz)
K, = _(C31fx+c32 fy+033fz) 0 (Cllfx+clzfy+cl3fz)
(c21 fotcyf,+Cuf,) —(cyf +c,f, +cyf,) 0
Yo | 20sinL+ 2t L .
R+h (R+h) (R+h)
V. tan L v, tanL+v, vV
F,, =|| 2QsinL+-£ -~ _— b 2Qcos L E
“ ( +<R+h>] [ (R+h) j ( +<R+h>j
v v
- 2—=~ —| 2QcosL+2—E 0
[ (R+h)J [ (R+h)]
v’ v.itanL—v,Vv
—| 20V, cosL+——E—— £~ D
(R+h)cos® L (R+h)
VeV Vv, tanL—v.v
F. =| -| 20 inL-20 L-———EN 0 —|EN—" — 'ED

(2QvsinL)

0

]
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(6.73)

(6.74)

(6.75)

(6.76)

(6.77)

(6.78)
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C

GW =G, :CE =1Cy Cp Cy (6.79)
Ca

Os vetores que descrevem os ruidos dos giroscopios Jo) e dos
acelerdmetros 5f” sdo compostos de duas parcelas, uma que descreve o bias b, e

b, , e outra que descreve o passeio aleatorio v, e v, .

b +v

S = b,, +V,y (6.80)
b,+Vv

wz wz
bfx + fo

S’ = by, +vy, (6.81)
bfz +sz

6.2.5. MODELAGEM DO ERRO DE ORIENTACAO A PARTIR DOS
QUATERNIONS

A utilizacdo de quaternions para efetuar a orientagdo dos estados de
aceleragcédo, velocidade e posicdo € vantajosa em relagdo as representagdes
angulares, pois os quaternions sao livres de singularidades, séo faceis de normalizar
e ao invés de operar com fungdes trigonométricas operam com multiplicagdes
polinomiais mais simples, tornando-se computacionalmente mais eficientes. Os
modelos que utilizam quaternions tém sido amplamente usados nos Filtros de

Kalman para determinagao da orientacéao.

Em aplicagdes de navegacgao inercial, o0 quaternion de interesse € aquele que
rotaciona um vetor do sistema de coordenadas da plataforma para o sistema de
coordenadas NED. Isto se deve ao fato de que os sinais da UMI estao referenciados
no sistema de coordenadas da plataforma, devendo, portanto, serem rotacionados

para o sistema NED.
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n

qb:[QO g q, qs]T (6.82)

A equacao diferencial do quaternion é dada por:

1

qp = Eﬂgbqg (6.83)
Onde:
0 Oy _a)nby — Wy,
Oy 0 Db, —,
Q= " ; » (6.84)
a)nby ~ Oy, 0 Oy
D, wnby ~ @y 0
T
(’)l;b = I:a)nbx a)nby a)nbz} (685)

Os giroscépios medem as velocidades angulares no sistema de coordenadas

da plataforma com relacdo ao referencial inercial, mf’b. Estas medidas podem ser

decompostas por meio das velocidades angulares: do sistema ECEF em relagédo ao

sistema ECI, o, do sistema NED em relagéo ao sistema ECEF, o’ e do sistema

e’

da plataforma (corpo) em relag&o ao sistema NED, o’ .

b _ b b b
0, =0, +0, +0, (6.86)

b b b b
O, = 0; —0; — O,

= o), -C) (o}, + o], (6.87)

Substituindo a notagdo vetorial da equagao (6.87) pela sua correspondente

notagao matricial, a equacéao diferencial do quaternion, fica sendo:

qp = ngqg
1 no 1 n 1 n
= Eg?bqb _Eg?eqb _Eggn%

(6.88)

Agrupando o segundo e terceiro termo da equacgao (6.88), o quaternion verdadeiro

pode ent&o ser convenientemente reescrito como a seguir:
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-n 1 n 1 n
qy = Egibbqb _Egibnqb (6.89)

Define-se “erro de quaternion”, como a diferencga aritmética entre o quaternion

estimado e o quaternion verdadeiro.

5q =3y —q; (6.90)

Note que o vetor que descreve o erro do quaternion, 6q, € uma diferenca

aritmética, ao invés de uma quantidade derivada a partir de uma pequena

perturbacao de rotacdo entre o quaternion estimado e o quaternion verdadeiro.

O erro de quaternion poderia também ser definido como um erro de rotacéo,

oq,,, entre o quaternion estimado e o quaternion verdadeiro (MARKLEY, 2003),

(BIJKER, 2008), expresso como a seguir:
q; =9, ®5q,, (6.91)

(6.92)

Esta definicdo de erro de quaternion parece mais intuitiva que a definicao

aritmeética, no entanto, por empregar multiplicacdes, a expansdo de oJq, €

computacionalmente menos eficiente. O modelo aritmético do erro de quaternion é
amplamente mais utilizado que o modelo de erro rotacional. No caso de se optar
pela representacdo rotacional, o modelo de erro em espaco de estados sera
altamente nao linear, tornando sua implementacao no Filtro de Kalman mais dificil

que no caso aritmético.

A velocidade angular do sistema de coordenadas NED em relagcdo ao sistema

de coordenadas ECI é escrita vetorialmente e matricialmente por:

o, =Cloj,
0 — oo (6.93)
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A saida dos sinais dos giroscopios, ®,,, =®;, é proporcional a velocidade
angular da plataforma com relagéo ao sistema de coordenadas inercial representado

no sistema da plataforma, o), somado a um erro de giroscopio, do, o qual &

modelado como um vetor de erros estocastico.

— o’ + 50" (6.94)

Oy

Substituindo a equacao (6.94) na equacgao (6.89), a estimativa do quaternion,

q,, S€ propaga como a seguir:

R T [P
qp :EQUMIqb _Eg?nqb
1 An 1 A
= (9 + 00 )& -2 (@, + 09, )& (6.95)
T oown Loin Lnn 1o
= EQ?bqb _Eglianqb +§5Qibb% _Eag?nqb
Onde:
0 —dw, —dw, -dw,)(q,
o 0 ow, -oo, || q
oo qr=| " ’ YL
o= 5o, —ow, 0 dw, |4,

4 -6, -4 (6.96)

_qz q1 qo
2625")?13
soby =[ 60, ow, Sw,]| (6.97)

O erro aritmético de quaternion pode entdo ser obtido combinando-se as

equacdes (6.88) e (6.95), tal que:
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5q=q; -4;
1 b (~n n 1 b 1 1
= Egib (qb _qb) 5 = (qb qn)+ 2 5Q'bqb 2 59'“% (6.98)
1 1 1 1

:EQ?bé'q— 5 nOq+ = 5 S, - 5 B LAN

Considerando que esta equagao deve ser integrada, pode parecer a primeira
vista, que o erro de quaternion, 6q, pode ser possivelmente maior que o quaternion
verdadeiro, q,, 0 que ndo é o caso, pois devido a definicdo de erro aritmético, a
condigdo inicial de 6q € geralmente um vetor nulo. Alem do mais, os valores iniciais
do quaternion, q;, ou sua estimativa, q;, devem ser normalizados e seu médulo
devera ser unitario, o que também confere um vetor de erro nulo ao quaternion.

Devido ao fato dos erros de giroscépios estarem representados na forma

matricial, a equag&o (6.98) deve ser reescrita substituindo o termo 5Q; q;, pelo seu
equivalente QQ&)ibb, conforme definido na equacao (6.96). Outro problema é que a

matriz que descreve o erro devido a rotacdo e curvatura da Terra, 5Q°, é

in?

referenciada ao sistema de coordenadas da plataforma enquanto faz-se mais

sentido, definir estes erros no sistema de coordenadas NED. A matriz Q, resolve

este problema, pois permite que a matriz 5Qi seja transformada num vetor 5(0,”,

qual é rotacionado para o sistema de coordenadas NED.

54=100 5q- 100 5q+ L lsel, - LOlswr,
2 2 2 2

1 1 1 - 1- (6.99)

= Eg?b5q_59?n5q+§Qg5‘”?b _EQECg&”?n

O vetor dm; representa a composicdo dos erros da rotacéo terrestre S, e da

taxa de transporte dm_ , tal que:

en’?

QsinLoL-—YE_shi— sy,
(R+h) R+h
S0 =d0) +dn] = Yy - ov 6.100
in ie en (R+h)2 R+h N ( ' )
2
—QcosL5L—VEseC L +vEtanL2 _ tanlL v,
(R+h) (R+h) (R+h)
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1 T
A matriz de rotaggo Cj e sua inversa (C;) =(C}) =C] s&o escritas em

termos dos elementos do quaternion q =[q, G 0,

Qo +0 —0; — 05
Ch=| 2(9,0,+00;)
2(q1q3 - quz)

Qo + 0 —d; — 05
CcCt=| 2 -

n (0,9, — 905
2(0,0, +9,0,)

2(q1q2 - qoqa)
05 —0; +05 —0;
2(9,95 +9,9,)

2(0,9, +0,0;)
Oo — 0 +05 — 05
2(Q2q3 - qul)

0 ], como a seguir:

2(9,0; + 0,0, )
2(q2q3 - qul)
G5 — 0 —d; + 0

2(0,95 —9,0,)
2(0,9, +9,0,)
Go —0f — 0 + 0

(6.101)

(6.102)

6.2.6. MODELAGEM DOS ERROS DE VELOCIDADE A PARTIR DOS
ERROS DE QUATERNIONS

Nesta secdo procura-se determinar os erros de velocidade no sistema de
coordenadas NED, baseado no efeito da propagagdo do erro de orientagcéo

produzido pelo quaternion.

A equacao diferencial da velocidade da plataforma navegando pelo sistema
NED é dada por:

V' =G +g" —(20], + o] )x V" (6.103)

Considera-se que os erros de velocidade sao obtidos por perturbacdes ov em

torno do estado nominal, tal que:

SV=v"—V" (6.104)

Considerando também que os acelerbmetros medem a for¢ca especifica da

plataforma com relagdao ao referencial inercial, o erro de sensor é entdo um vetor

desconhecido Sf° que, substituido na equacéo da velocidade, produz:



An

=Cp(f°+of°)+8" (2 +@p, )x V"
=C'f* +C5F° + 8" — (26, +@p, )x V"

V' =Cf, + 8 (26).“+6)’e‘n)><v
(1
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(6.105)

Combinando-se as equacgbes (6.103), (6.104) e (6.105), o erro de velocidade é

dado por:

ov=v"-v"

= (Cof" + Cpof® +8" (20 + 6], )x 3" )~ (Cof* +g" (20, +ol, )xv")

= 5C" + Cyot° +5g" — (20, + 0], )x5V" - (200}, + sl )x5V" (250, + e, )x v
= 5Cpf° + Cpot* + 5C51° +5g" — (20, + 0], )x V" — (200, + S0, )x 5v" - (250}, + S0}, )x v

(6.106)

Desprezando-se os termos que representam o produto entre erros, finalmente

a equacao que descreve o erro de velocidade por meio dos erros de quaternions fica

sendo:

5V =Cpst° + 5Ci° + V" x(250), + 60, ) - (20}, + o], )x5v" +5g"

(6.107)

Nesta equagdo, a matriz 6C, é obtida por meio das matrizes dos cossenos

diretores, as quais podem ser expressas como fungdes do quaternion verdadeiro q;

e do erro de quaternion dq, tal que: 6C; = ég (a)-C; (q) =ég (q+59)-C;(q).

5Cy =Cp -C}

G +0; —d; — 63
= 2(d1d2 + qoas)
2(d1d3 _qoaz)
0s +0; —g; — 03
2(0,0, +9,0;)
2(q1q3 _qoqz)

2(&1@2 - (joda)
Go — G +G; —4;
2(6G,6; + 6,6, )
2(,0, —99s)
o =G +5 — 05
2( 0,0 + Gtk )

2(6,0; + 6,6, )
mﬂ3QNJ

Go — G -

G; +6;

2(0,0; + G0 )
2(Q2q3 - qoql)

G —0f

_q22+q3

2

(6.108)

Admitindo-se que q =q+Jq, o desenvolvimento da equagao (6.108), produz:
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6C, =

(9,59, +9,60, - 0,69, —,89,)  (~9,60, +0,59, +0,59, ~6,50,) (0,9, + 0,5, +,50, + 0,50, )
2. (q05q3 + q15q2 + q25q1 + qsaqo) (qﬁqo - q15q1 + q25q2 - q35q3) (_q05q1 - q15q0 + q25q3 + qsé‘qz) +
(_q05q2 + q15q3 - q25q0 + q35q1) (q05q1 + q15q0 + q25q3 + qséqz) (q05q0 - q15q1 - q25q2 + q35q3 +)

(6.109)
(69, +0097 -89, -50,)  (-259,50, +250,5, ) (269,59, + 259,50, )
(269,60, +259,50,)  (Sa, —5q] +59,7-509,°)  (-25q,50, + 250,54, )
(259,50, + 250,54, ) (269,69, +259,6q,)  (d9,” -89 -89, +50,)
nao linear e desprezivel = 0
Onde:
sq=[6q, 59, 89, 5q,]
(6.110)

a=[d o 9 G

Deve ser observado que o segundo termo da equacdo (6.109) apresenta

componentes nao lineares. No entanto, por se tratarem de produtos entre os erros

de quaternions (5q), 0s quais sao considerados pequenos, 0s mesmos podem ser

desprezados. Esta simplificagdo torna a equacgao (6.109) linear, possibilitando que a

equacao (6.107) seja aplicada num FK simples (linear).

6.2.7. MODELAGEM DOS ERROS DE POSICAO A PARTIR DOS
ERROS DE QUATERNIONS

A equagao que descreve o erro de posicao utilizando a abordagem de erros de
quaternion é idéntica aquela apresentada na abordagem de erros de cossenos

diretores (vide equacgdes (6.68) e (6.69)).

6.2.8. MODELO TOTAL DOS ERROS DE NAVEGACAO UTILIZANDO
A ABORDAGEM DOS ERROS DE QUATERNIONS

Agrupando-se as equacgdes (6.99), (6.106) e (6.68), o modelo dos erros total,
baseado na propagacgao dos erros de quaternions, é dado pelo seguinte conjunto de

equacoes diferenciais nao lineares:
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. 1 1 1 Jag 1 AN n
oq = Eg?b5q_59?n5q+EQb5‘”ibb _EQbCﬁgmin
5V =Cpot° + 5Ci° +v" x (250}, + 60}, ) (20}, + 0], )x5v" +5g" (6.111)
op =0v

6.2.9. MODELO SIMPLIFICADO DOS ERROS DE NAVEGACAO
UTILIZANDO A  ABORDAGEM DOS ERROS DE
QUATERNIONS

Assim como na seg¢ao anterior, a equagao (6.111) pode ser simplificada
desprezando-se os efeitos da rotacdo e curvatura terrestres. Usando estas
consideragdes, obtém-se uma equagdao em espaco de estados mais linear e,

portanto, mais apropriada para ser utilizada com o Filtro de Kalman.

. 1 b 1 ~ n
oq= Eﬂibdq +§Qb:~:g

5v =5C° +5g" + CIV
op=0v

(6.112)

Na equacgdo (6.109) os elementos do segundo termo da matriz 5C, s&o
produtos de erros, 5q, e possuem pouco efeito sobre o sistema, podendo entao ser
desprezados. Desprezando o referido termo e efetuando a multiplicagcdo da equagao
(6.109) por f° e rearranjando os elementos, o erro de estado de quaternion, dq,

pode ser colocado fora da matriz como mostra a equagéao (6.114).

q25q2 - q3§q3

SCH° ~ 2.
0,00, + 0350,

[_qong + q15q3 -
0,60, + 9500,

[qo&% + q15q1 _] [_q05q3 + q15q2 +

q25q1 - q35qo

q25q2 - q35q3

] (qoé“qz + 0,60, +]
0,80, + 05,

(qoﬁqg +0,60, +j (%5% - 0,60, +j (—qoéql - 0,50, +j

0,00; + 0500,

j (qodql + q15qo +j [qo5qo - Q15q1 _]

0,00; + 0500,

0,60, + 0300;

b
| f!

fb
(6.113)
fP
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{qo fxb - q3 f‘/b +J ql fxb + qz fy'J + (_qz fxb + ql fyb +] [—q3 fxb - qO fyb +J
q, f; q,f,’ q,f’ q,f’ 59,
b b b b b b
neb 9 fxb 0 fyb - . fx -0 y q, fx +d, fy + g, fx -0, fy + 5q1
5C° % 2. b . . ) {4 (6.114)
% fZ Y fZ 0 fz Q, fz g,
(_qz fxb +q, fyb +] 0, fxb +4q, fyb - [—qo fxb +d, fyb —J [ql fxb +dq, fy'J +J 5%
G f, q,f’ q,f’ q,f’
SCyf° =F,0q (6.115)

Outra questao a ser considerada € que os erros de medidas dos acelerdbmetros
of° e dos giroscopios 50):1) sao multiplicados pelas matrizes estimadas é[,‘ e %QQ,
escritas respectivamente como:

dg + qlz _GZZ _qg 2(@1@2 —@063) 2(@1@3 + @o@z

)
Co=| 2(4G,+G0:) Go—0G +0 G5  2(G,0—Gf) (6.116)
2(G,6;-G00,)  2(G,0,+G,G) o —G —G; + G5

_dl _dz _QS

Qr=| o Tk (6.117)
q3 CIo _ql
_az dl QO

i=[4, 4 4, 4] (6.118)

Estas matrizes modificam os erros de sensores e, portanto, o quaternion q,
sera mais afetado que os erros de quaternions, 6q. Para simplificar o modelo que

descreve o0s erros, as matrizes estimadas sdo substituidas pelos seus pares

deterministicos, tal que:

Cl=Cl =G,
1a, 1., (6.119)
-Q,=2=-Q, =G

2Qn ZQn g

Finalmente, o modelo reduzido dos erros de orientacéo, velocidade e posigao,

representados no espacgo de estados fica sendo:



_5ﬂix1 _F;J_J_szs_lff’ixi i _G_q_i_ofxs SO
OVag |=| B, 1055 1055 .| OVay |+] 055 | G, || ~5z5
= Gt il it ettt —==7--= of 5,
OPsq 0,., : I : 055 ) { OPs4 0;.5 : 0.5
Loa 1 056 1 05q | [ 98sa
02= 03y | T | O |1 OVaq |+ ¥y
4 | 0, | Lis || OPsq
Onde:
™ Wy Wy
F _lgb _ 1| Oy 0 Op,  —Wyy
q ib
2 2| Wy,  —y, 0 Wiy
Oy Oy — Wy 0
_dl _dz _ds
~y 10 G G §
G, =-Q=Q == * * =
2 q3 qo _ql
_dz dl ao

_qz fxb + ql fyb +
o 7

Qo +C —C; — 03
2(0,9, +0o0;)
2(q1q3 - qoqz)

G,=C" =

4o fxb -0 fyb +
q, f;

Qs fxb +0, fyb -
] et

|

ql fxb + q2 fyb +
A, f,
4, fxb -0 fytI -
o
a; fxb +0, fyb -
qf;

2(q1q2 - qoq3)
0o —0f +0; =05 2(0,0; —0y0;)

2(0,0,+9,0) 95—’ —0; +05

_q2 fxb + ql fyb +
o, f,

_qo fxb + q3 fyb
q, f;

-0 fxb — fyb +
q.f;

{ql fxb +0, fyb +] (qo fxb -0 fyb +]
q3 fzb q2 fzb

- ql fxb + q2 fyb +
q, f;

2(0,0; + 0,0, )
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(6.120)

(6.121)

(6.122)

(6.123)

(6.124)

(6.125)

(6.126)
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b +v

5(x)ibb =|b,, +v,, (6.127)
b +v

b, +v,
5" =| b, +v, (6.128)
bfz +sz

6.2.10. MODELAGEM DAS EQUACOES QUE DESCREVEM OS
ERROS DE MEDICAO

Para compor a fusao sensorial, emprega-se neste trabalho, um conjunto de
sensores auxiliares, utilizados para minimizar os erros de navegagdo. A fuséo
sensorial proposta, utiliza um hodémetro, uma bussola eletrénica e um conjunto de
marcas topograficas “landmarks”, sendo que, a saida do hodémetro ¢é

adequadamente convertida em medidas de velocidade.

Admitindo-se que o hodémetro possui um erro de fator de escala k., a
velocidade medida da plataforma V" pode ser expressar por:
V2 =V —K VP 4, (6.129)
Vb ~ Vﬁwx Vﬁkafe +Dv
vV
g g (6.130)
~| 0 |- 0 [k, +v,
0 0

onde V° é a componente da velocidade da plataforma na diregdo x, ou seja, na
direcdo do eixo de deslocamento do veiculo. A componente v, € um ruido de

medicao associado a velocidade, o qual se assume ser branco e de média zero.
A partir da equacdo da velocidade medida, pode se determinar uma nova
equacao que represente o erro de velocidade, expresso no sistema de coordenadas

da navegacao.
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n _2n ~n_b

ovy,=v —Cjv_

_an gnfob b

=V _Cb(vmx_vmxkfe)

_2an ~n_b ~n_b ~n

=V _vamx +Cmexkfe +Cb1)v 6.131
_’*n_’*n+énbk " ( )
=V vm mex fe vv
_onn b n
=ov' +Cyv, K, +v,

A

_qon n n
=0V + v K, +v;

As marcas topograficas fornecem informagdes de posicdo expressas no

sistema de coordenadas geodésico, cujo modelo de erro de posi¢ao € dado por:

é‘pm = f)n _p;

. (6.132)
=4p +v,

onde p" é o vetor das posigdes estimadas (latitude, longitude e altitude), p; ¢é a
posigéo do landmark, e v, € um ruido de medigao associado a posigéo, assumido

ser um ruido branco de média zero.

A bussola eletronica fornece informacgdes de inclinagao e azimute expressas no
sistema de coordenadas geodésico. Dado que os angulos estimados também estéao

no mesmo sistema, o modelo de erro de medi¢cao angular fica sendo:

5‘Vm = \’I\I_\"m

n (6.133)
=0y +v,

Portanto, os erros dos sensores de medigdo sdo descritos pelas equagdes

(6.131) — (6.133), as quais podem ser resumidas por:

oy, =0y +v,
SV =6V + VK, + 0] (6.134)
op, =6p" +v,

Por serem equacgdes lineares, torna-se possivel escrever as equagdes dos

erros de medicao matricialmente, tal como:
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100/000/00O0)(d) (0 op 0010 0 010 0 0]y,

0 10i000(00O0|[6|]|0 0 op 070 0 010 0 0]y,
001100010 00d |0 |0 060 0 0400 0y

Sy,| |00 011 0010 0 Of[dv | |vi| |0 O Ojoy 0 070 0 0}y
Sz=| ovi |=|0 0 010 1 010 0 Ofov. [+|vi|ke+| 0 0 010 o2 0!0 0 0|v
Sy 0010 01:0006y| (v 000 010 0 o210 0 0]|v
000{000/100/|4]||0 00 00 0 0lel 0 0|l
003000301 ol 0 0 0 030 0 0300]20 )

0 0j0 0 0j0 0 1){sh) (0O 0 0 0/0 0 0i0 0 ot

6.3.ORTOGONALIZACAO E NORMALIZACAO

Em sistemas de navegacao inercial strapdown, ao se desenvolver algoritmos
para determinacado da orientagcao da plataforma, é interessante aplicar um teste de
consisténcia nos elementos da matriz de orientagdo (MO) ou nos elementos do
quaternion, a fim de minimizar a propagacao de erros (TITTERTON, 1997). Estas
técnicas, sdo geralmente obtidas, aplicando-se testes de ortogonalidade e

normalidade sobre os elementos dos cossenos diretores e quaternions.

6.3.1. ORTOGONALIZACAO DOS COSSENOS DIRETORES

Dado que as linhas e colunas de uma MO dos cossenos diretores,
representam a projecdo dos vetores unitarios de cada eixo do sistema de
coordenadas da plataforma, as mesmas devem sempre ser ortogonais entre si, e a

soma do quadrado dos elementos de cada linha ou coluna devem ser unitarios, isto

As condigbdes para ortogonalidade das i-ésima, j-ésima e k-ésima linhas ou
colunas de uma matriz de orientagdo, aqui denotada por C;, C; e C, é que o
produto escalar entre duas linhas ou colunas quaisquer sejam igual a zero. Em

aplicagdes praticas, este ndo € necessariamente o caso entdo se pode definir um

residuo a partir de
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A;=CC/
A, =CC,] (6.136)
A,=CCT,
onde A;, A, e A, séo os erros de ortogonalidade entre as componentes C;, C; e
C,.

Admitindo que cada linha ou coluna de C;, C; e C, possuam erros

igualmente distribuidos, pode-se efetuar uma correg¢ao a partir de

CIC :Ci __Aijcj
2

T (6.137)
Cic :Cu _EAika
C, =C, —%Aijéi

T (6.138)
Cjc =Cj _EAJka
Ckc :ék _lAikéi

2

L. (6.139)

Ckc :Ck—EAjij

Agrupando-se a contribuigdo de erro de ortogonalidade de cada componente

nas equacgoes (6.137) — (6.139), obtém-se as linhas ou colunas estimadas.

>
@k
|

A
I
@k
|
Nk N~ NP
P>
@k
|
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6.3.2. NORMALIZACAO DOS COSSENOS DIRETORES

Os erros de normalizacdo podem ser identificados comparando-se a soma
dos quadrados dos elementos em cada linha ou coluna, com um valor unitario, ou

seja

A;; =1'CiciT
A; =1-CC" . (6.141)
A, =1-C.C]

Rearranjando as equacdes acima e utilizando o critério de distribuicdo de

erros discutido anteriormente, chega-se a

| =

Cic = éi - Aiiéi
2
n 1 ~
Cr=C; _EAJ'J'CJ' : (6.142)
~ 1 ~
Ckc :Ck _EAkak

Nas equacdes (6.137) — (6.142), é(.

i) representam os valores estimados,

enquanto que C; ;,,, representam os valores corrigidos.

6.3.3. NORMALIZACAO DO QUATERNION

Um quaternion de orientagdo, guarda a seguinte relagao, (qg +0f +07 +q§)=1.

Assim sendo, a normalizacdo do quaternion pode ser obtida, comparando-se a soma

do quadrado de seus elementos com a unidade. O erro de normalizagao é dado por:

5q=1-qq". (6.143)

Segundo Bar-ltzhack (1984), a forma mais eficiente computacionalmente, e

que propaga 0 menor erro ao se normalizar um quaternion, é dividir cada elemento
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do quaternion por sua norma euclidiana, portanto, o quaternion normalizado pode

ser obtido por:

qnorm = q T
q'f (6.144)
- 1-0q 1
Linearizando o termo ﬁ = (1—5q)70’5 , por serie de Taylor, obtém-se:
—oq
1
L —_— (1+§5qu : (6.145)

Deve ser observado que os processos de ortogonalizagdo e normalizagao, por
si sO, ndo s&do capazes de corrigir os erros provenientes do ciclo computacional
anterior e, portanto, um erro que ocorra anteriormente em um Uunico elemento,
afetara os demais elementos durante as operagdes de ortogonalizagdo e
normalizagdo. Diante disto, recomenda-se que estas técnicas sejam utilizadas com

muita cautela.

6.4.CALIBRACAO E ALINHAMENTO INICIAL

6.4.1. CALIBRACAO

A calibracado dos sensores inerciais, ndo € propriamente uma intervencgao fisica
nos sensores da UMI. Na verdade trata-se de um processo estatistico onde se

procura estimar os valores de “bias*®”

e fatores de escalas de giroscopios e através
destes determinar os “bias” e fatores de escala dos acelerbmetros. Este
procedimento é bastante sensivel e demorado, e deve ser feito com a plataforma em

repouso.

e) processo de determinacao do “bias” compreende duas etapas: a extragdo do “average bias”, o
qual pode ser obtido pelo Desvio Padrao de Allan e o “turn-on bias”, o qual pode ser estimado por um
Filtro de Kalman.
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A calibracdo inicial da UMI é muito importante, ou mesmo imprescindivel, em
sistemas de navegacéo inercial onde n&do se disponha de informagbes auxiliares
para estimar estados de acelerébmetro e giroscépios usando fusdo sensorial, pois
sem a calibracdo inicial torna-se impossivel reconstruir com relativa precisdo as
trajetdrias percorridas pela plataforma. Para se efetuar a calibragao inicial, deve-se
dispor de sensores auxiliares com precisédo elevada (inclinbmetros, bussolas, GPS,
etc.) e entdo combinar as informagdes através de um filtro de Kalman para se obter

as estimativas dos erros de acelerémetros e giroscopios (NEBOT, 1999).

6.4.2. ALINHAMENTO INICIAL

O alinhamento inicial ou orientacado inicial € necessario para transportar as
grandezas medidas pelos acelerbmetros fixados na plataforma para o sistema de
coordenadas NED. Portanto o alinhamento inicial € a determinagdo da matriz de
orientacao inicial que alinha o sistema de coordenadas da plataforma com o sistema
de navegacao local NED.

O alinhamento inicial pode ser feito de muitas formas, sendo que a mais
simples é a utilizagdo de uma técnica conhecida por “girocompassing”, que utiliza os
acelerdbmetros da UMI para efetuar o nivelamento e os giroscopios para determinar o
norte geografico.

O nivelamento € obtido inclinando-se a plataforma até que apenas o

acelerdmetro do eixo z apresente leitura igual a aceleracao gravitacional (-g). Para

determinacao do norte geografico, gira-se a UMI em torno do eixo z até que o
giroscopio do eixo x apresente leitura nula e o giroscopio do eixo y apresente a
velocidade de rotacdo da Terra (Q).

A técnica de girocompassing ndo se aplica a UMI’s que possuam giroscopios

com sensibilidade ,, inferior a Q=15,04(°/h) ou Q=72,92115x10° (rad/s), pois

nestes casos, a informagao da velocidade de rotacao da Terra, ira se misturar (ficara
oculta) ao sinal de ruido dos giroscopios (SHIN, 2001). Este é o caso da UMI
empregada neste trabalho, cujos graficos mostrados na figura 6.1, mostram que os
sinais fornecidos pelos giroscépios com a UMI em regime estacionario, encontram-
se numa ordem de grandeza, aproximadamente mil vezes inferior, a resolugao

desejada para se efetuar a técnica de girocompassing.
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Figura 6.1 — Velocidades angulares dos giroscopios com a UMI VG-700AA-202
colocada em regime estacionario (magnitude 10°°)

6.4.3. ALINHAMENTO ESTACIONARIO TERRESTRE UTILIZANDO O
METODO DA MATRIZ DE ORIENTACAO

Na sec¢do anterior mencionou-se o método de alinhamento inicial pela técnica
de girocompassing, entretanto tal técnica exige que a plataforma seja nivelada e
depois rotacionada para se obter o norte geografico. Uma técnica semelhante que
nao necessita rotacionar a plataforma é o alinhamento estacionario terrestre pelo
método da matriz de orientagdo, como descrito a seguir.

Os acelerbmetros e giroscépios montados na plataforma medem

respectivamente a forga especifica f* e a velocidade angular o). Estas grandezas

se relacionam com o sistema de navegacéo local NED da seguinte forma:
' =C°f", (6.146)
b b_.n
o, =C o,. (6.147)

Pode-se definir um vetor L que ao mesmo instante seja ortogonal ao vetor

b
ie?

forca especifica f° e ao vetor velocidade angular o, ou seja: L=f"xw.. A partir

destas consideragdes torna-se possivel montar uma igualdade matricial tal que:

(f° Jop | 4)=C (" [} | A") (6.148)
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Admitindo-se que durante a etapa de alinhamento a UMI esta perfeitamente
nivelada e em repouso, a saida dos acelerébmetros e giroscopios sdo: f"'=g" e

o) =0’ .Logo, aequagdo (6.148) pode ser reescrita como:

(6.149)

(6.150)

(6.151)

Desde que a UMI nao esteja nos polos terrestres, onde o vetor gravidade é
paralelo a rotagao terrestre e, portanto, A =0, a solugdo da equacgao (6.151) existe,

sendo que a matriz inversa referenciada ao sistema NED, é dada por:

(&) 0 0 g )
(mi"e)T =| QcosL 0 —QsinL
():n_)T_ 0 gQcosL 0
tanL 1 (6.152)
g QcosL
0 0 !

1

gQcosL
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A matriz de orientagao tal como obtida pela equacédo (6.152) pode néo
satisfazer os requisitos de ortogonalidade e normalidade, no entanto, este problema
pode ser contornado transformando-se os elementos da MCD em angulos de Euler e
depois transformando os angulos de Euler na MCD (SHIN, 2001).

Considerando-se que os sensores da UMI sejam livres de erros (0 que nao
ocorre na pratica), a matriz de orientagado inicial pode ser determinada substituindo-
se a equacgao (6.152) na equacéo (6.151).

6.4.4. ERRO DE ALINHAMENTO ESTACIONARIO TERRESTRE

Durante a etapa do alinhamento inicial, a UMI fornece os dados que sao
sentidos pelos acelerbmetros e giroscopios em estado estacionario. Considerando

que a UMI esteja fixada sobre uma plataforma nivelada, e dado que estes sinais

possuam erros, tal que seus valores medidos (fb,(bb) sejam dados por:

f* =g’ +0of°
o) =0 + 56" (6.153)
2> =A"+ 500

A equacéo (6.151) pode ser reescrita, tal como:

I (0%) (6.154)
Para pequenos erros angulares (ROGERS, 2000), pode-se definir uma matriz

de alinhamento medida, C}, tal que:

C,=(1-6¥)C; (6.155)

Igualando-se as equagdes (6.154) e (6.155), tem-se:
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@) ][ () )]
(1-5¥)Ch=| (0n) | || (e2) |+|(60°) (6.156)

oo )|l ) L))

-5¥Cy =| (0f) | |(s0°) (6.157)

A parcela —6¥C, =5C, representa o erro da matriz de alinhamento inicial. A
matriz oY representa a forma anti-simétrica dos erros angulares ¢, 560 e oy , sendo

expressa por:

0 oy -0
—S¥=|-6y 0 &p (6.158)
56 -5 0

Para verificar a componente do erro §¥ na equagéao (6.157) admite-se que a
UMI esteja perfeitamente alinhada com o referencial de navegagdo NED, onde

Cc=1.

tan L 1
g Qcosl 1 st of, of,
oY = 0 0 M 5a)ibx 5a),by 5(0”32 (61 59)
oA, A, OA
= 0 0

Substituindo a equacdo (6.158) na equagao (6.159) e desenvolvendo o

produto entre as matrizes no segundo termo, chega-se a:
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sttanl = dwy, | of,tanL Ly | oftanl  dm,
g QcosL | g QcosL | g QcosL
SO T R H
Sy 0 &¢ |= x : ! : : (6.160)
gQcosL ' gQcosL ' gQcosL
50 -6¢ 0O T (S et A 2 -
51, | oty | 51,
g | g | g
O vetor 51" = f° x Sw!, é dado por:
o =[61, &1, 62,
~ 5f’ xSo), +g" x So”
-6 f QsinL-gom,, (6.161)
=|ofQsinL+df.QcosL +gow,,
-of QcoslL

Dado que cada componente de erro 6¢,00 e oy aparecem duas vezes no
termo esquerdo da equagao (6.160), podem-se determinar os termos médios

o¢,00 e oy , tal que:

=, 1({of of,tanL o,
50 == X _ z _ ibz )
[ g g QcosLj (6.162)

- 1 5fytanL+ oWy, O
g QcosL gQcosL

Substituindo-se os valores de 94, e 4, , tem-se:

_¢=_5_fy
g
- 1(of, of tanL oJw
50 == X z _ ibz )
2( g g QcosLj (6.163)

- of tanL  dw,,
oy = +
g QcosL
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A partir da equacgao (6.163), € possivel verificar a influencia dos erros dos

sensores inerciais sobre a matriz de orientagao inicial. Para ilustrar o problema,

admita apenas um erro de bias de giroscépio sw, =1~10°/hr com a UMI sendo

ensaiada numa latitude L =-23°(latitude aproximada da cidade de S&o Paulo).

Neste caso, o segundo termo do erro de azimute Sy produz um erro de alinhamento

Sy =0,08° ~0,72°, como mostra a figura a seguir.

Erro de Alinhamento

Eno de Azimute (graus)

-
P Ep——
WE-—-—
NG
[é)]
]
~
o) ——
or---
5

Bias de Giroscdpio (graus/hr)

Figura 6.2 — Erro de alinhamento inicial devido aos erros de sensores inerciais

6.4.5. ALINHAMENTO ESTACIONARIO FINO

Como ficou demonstrado na seg¢ao anterior, a determinagdo da matriz de

orientagéo inicial C;(0) é sensivel aos erros presentes nos sinais dos sensores

inerciais e, portanto, torna-se impossivel de se determinar com relativa precisao

C; (0) utilizando-se somente o método analitico. Por este motivo e com o objetivo de

promover um alinhamento fino na C] obtida na fase anterior, a inclusdo de um filtro
de Kalman juntamente com sensores auxiliares de orientacdo (magnetébmetro e
inclinbmetros) torna-se necessario. A figura a seguir ilustra um possivel algoritmo

que combina os sinais da UMI com uma bussola eletrbnica (dotada de um
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magnetdometro e dois inclinbmetros) num filtro de Kalman para estimar a matriz de

orientagao inicial Cj (0).

Realimentagéo

fb
Filtro de
UMI w%)b CE Kalman
A
_ 0 T
v=[¢ 7
Bussola
Eletronica

Figura 6.3 — Possivel Filtro de Kalman para efetuar o ajuste fino da matriz de
orientagao inicial Cj (0)

6.5. LIMITACAO DA INCERTEZA DO ERRO DE POSICAO

O filtro FKAS que realiza a fusdo sensorial para navegagao inercial € um
modelo computacional n&o linear bastante complexo. Por esse motivo, ndo é trivial
avaliar o quanto a adi¢cdo de um sensor ou de outro pode contribuir para diminuir os
erros de estimagcdo. Da mesma forma, é dificil saber por quanto tempo um conjunto
de sensores permite se navegar sem que a posicao estimada se afaste totalmente
da posicao real.

Descreve-se a seguir um critério que permite avaliar de forma quantitativa o
tempo maximo que a fusdo sensorial desenvolvida neste trabalho é capaz de
estimar a posicdo da plataforma dentro de um intervalo de confianga pré-
estabelecido.

Além de outras variaveis, o vetor de estado x do sistema contém as

coordenadas X, y e z do veiculo no sistema NED, ou seja
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Portanto, a matriz P de covaridncia dos estados estimados contém em sua

diagonal principal as covariéncias das estimativas dessas coordenadas, isto é,

A partir dessas covariancias, que estao disponiveis na diagonal de P, define-

se o desvio g, como

o, =40 +0;+07. (6.164)

Esse numero pode ser interpretado como sendo uma estimativa do desvio
padrao da distancia entre a posicao final real e a estimada. Admitindo que esse erro
seja gaussiano, espera-se que a posig¢ao final real se encontre a uma distancia
menor que 3o, da posicdo estimada, o que corresponde a 99,8% de confiabilidade
(vide critério estatistico +30).

Assim, fixado um erro maximo aceitavel de posig&o epmax, pode-se usar o
FKAS para determinar o instante que o desvio o, ultrapassa o limite epuax/3. Dessa
forma, é possivel dimensionar a priori por quanto tempo o algoritmo é capaz de
estimar a posigéo do veiculo com erro menor que epvax.

A fusdo sensorial descrita neste trabalho € um sistema nao linear, o que faz
com que esse periodo de tempo varie de trajetéria para trajetoria, uma vez que a
evolugdo no tempo da matriz P depende da trajetéria executada. Mesmo assim, o
critério pode ser aplicado por meio de simulagdes numéricas sobre trajetorias

nominais.



7. MATERIAIS E METODOS

Descrevem-se a seguir, os materiais e a metodologia que foram empregados

no processo de fusdo sensorial para estimacédo da trajetoria da navegacao terrestre.

7.1. EQUIPAMENTOS UTILIZADOS

UNIDADE DE MEDICAO INERCIAL — A realizacédo dos experimentos utilizou como
sensores inerciais uma UMI strapdown de baixo desempenho modelo VG700AA-202
da CROSSBOW (figura 7.1). Segundo recomendacdes do fabricante, este tipo de
UMI destina-se principalmente a aplicagbes automotivas, tendo como principais

sensores embarcados:

e 3 acelerbmetros do tipo MEMS (“Micro Eletro Mechanical System”)
e 3 giroscopios do tipo FOG (“Fiber Optic Gyro”)

e 1 Sensor de temperatura

e Processador digital de sinais (DSP) de 32 bits

e Saidas analdgicas, de 0a 5V

e Comunicacao serial RS-232, 38400 bps

e Reldgio de tempo real

Figura 7.1 — UMI “strapdown” Crossbow modelo VG700AA-202
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Tabela 7.1 — Especificacdes da UMI Crossbow VG700AA-202

Especificagéo Faixa de Operacgéo Unidade
Méaxima taxa angular (roll/pitch/yaw) +200 °ls
Bias maximo de giroscopio <20 °/h
Random Walk de giroscopio <04 °/h/Hz
Resolucdo maxima de giroscépio 0,025 °ls
Méxima faixa de aceleracao (X/Y/Z) 12 g
Bias maximo de acelerébmetro 0,085 m/s?
Random Walk de acelerbmetro <0,1 m/(S\/ﬁ)
Resolucdo maxima de acelerbmetro 0,01 m/s®
Taxa maxima de amostragem 100 Amostras/s
Temperatura de operacao -40a71 °C
Tenséo de alimentagéo 10a30 Vbe
Dimensodes 12,7x15,24x10,16 cm
Peso 1,6 kg

GIROSCOPIO REDUNDANTE DE AZIMUTE — O angulo de orientacédo de azimute

(y) € critico, pois predomina as transformacdes de coordenadas no plano xy.

Infelizmente, o giroscopio correspondente da UMI comecgou a apresentar problemas

proximo dos testes finais, com bias e random walk muito acima do especificado. Por

este motivo, foi utilizado um giroscépio redundante FOG, modelo E.CORE 2000 da

KVH (figura 7.2). Este giroscopio também é de baixo desempenho (vide tabela 7.2) e

foi inserido no teste para apoiar a UMI VG700.

— . -, T

-

Figura 7.2 — Giroscépio FOG KVH - E.CORE 2000
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Tabela 7.2 — Especificacdes do Giroscépio FOG KVH - E.CORE 2000

Especificacao Faixa de Operacao Unidade
Méaxima taxa angular +30 °/seg.
Bias maximo de giroscopio 22 °/h.
Random Walk de giroscopio 5 0/ h\/m
Resolucdo maxima de giroscopio 0,04 °/seg.
Taxa maxima de amostragem 10 Amostras/seg.
Temperatura de operacao -40a75 °C
Tenséo de alimentagéo 9al5 Vpe
Dimensobes 11,2x10,8x4,3 cm
Peso 340 g

BUSSOLA ELETRONICA — Para efetuar o alinhamento inicial e tentar melhorar as
estimativas de orientacdo e posicdo, uma bussola eletrbnica de trés eixos modelo
TCM3 da PNI (figura 7.3) foi incorporado ao experimento. Este equipamento é
dotado de um magnetdmetro e dois inclindmetros baseados em acelerdbmetros com
tecnologia MEMS. A tabela 7.3 descreve as principais caracteristicas do

equipamento.

000.0% 000.0% 000.0%

12 e

(b)

Figura 7.3 — Bussola Eletrénica
(a) Hardware — (b) Aplicativo TCM Studio®
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Tabela 7.3 — Especificacdes da Bussola Eletrénica PNI-TCM3

Especificagao Faixa de Operacéo Unidade

Precisdo de Azimute (Magnetometro) 0,5 deg
Faixa de Inclinacdo +80 deg
Correcao de Distorcdo Magnética Hard Iron / Soft Iron -
Frequéncia Maxima de Amostragem 20 Hz
Consumo 22 mA
Interface RS232 binary
Dimens0es 3,5x4,3x1,3 cm
Peso 12 g

HODOMETRO INCREMENTAL — O deslocamento e a velocidade do veiculo foram
obtidos por meio de um hoddémetro projetado e construido pelo autor (figura 7.4).
Trata-se de uma estrutura baseada numa roda de bicicleta onde a catraca foi
substituida por uma polia sincronizada acoplada a um encoder rotacional com

resolucdo de 1000 pulsos por volta. A relacdo entre polias é 2:1.
Para obter a relacdo entre o deslocamento linear e nimero de pulsos de
encoder, foram extraidas 12 medidas do perimetro do pneu calibrado com 30 psi, e

os valores obtidos sé&o apresentados na tabela a seguir.

Tabela 7.4 — Medidas de Perimetros do Pneu (cm)

Perimetros Medidos x; (cm)

X1 X2 X3 Xa X5 X6
157,1 156,8 156,8 156,7 156,8 156,7
X7 Xsg Xg X10 X11 X12
156,9 156,5 156,9 156,7 156,9 156,5

Dados Estatisticos dos Perimetros Medidos (cm)

x. =1565  x_ =157,10 X =156,775 0?=0,0293  ©=01712
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A partir dos valores de perimetro minimo, médio e maximo, e do desvio
padrédo, foram rodadas simulacdes de Monte Carlo para estimar o melhor valor do
perimetro do pneu. A estatistica utilizada nas simulacées é dada pela equacao a

seqguir.

p(8<3_o-j:P ‘iZ(Y—y)‘<3—O— ~ 98, 2% (7.1)

JIN N5 JIN
Por esta formulacdo, a probabilidade do erro & ser menor que 30/JN é de
98,2%, sendo & o erro admissivel, o 0 desvio padrdo e N o namero de iteracdes

necessarias para se atingir o erro esperado. A partir do valor de N obtido por

(N > /30 g), gerou-se um vetor x com N valores de perimetros estimados, tal que:

~ ~ A

f‘z[)'{l e X Xy XN]

7.2
¢ = (Xnax = Xain ).rand|t +X (7.2)

x>

Com N =1000 iteracbes, as estimativas do perimetro médio e do erro
perimetral foram respectivamente, X =156,7987 (cm) e ¢£=0.0052 (cm). Com base na
estimativa do perimetro médio, da resolu¢do do encoder e da razdo entre as polias
determinou-se a resolucdo do hodébmetro em metro/pulso, a qual ficou sendo,

REnwderz0,03919375(m/pulso). A tabela 7.5 resume as principais especificagdes do

hodbmetro:

(b)

Figura 7.4 — (a) Hodometro utilizado (b) Detalhe do encoder incremental
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Tabela 7.5 — Especificacdes do Hodometro

Deslocamento Linear (X) 1,5680 (m/volta)
~0,0392 (m/ pulso)
Resolugdo do Hodémetro (R, )
~ 25,51 (pulso/m)
0,00171 (m/volta)
Desvio Padréo (o)
42,75x10°° (m/ pulso)
Preciséo (R, + o) =0,03924275 (m/ pulso)

A velocidade da plataforma v, (dire¢céo de deslocamento do veiculo) foi obtida
tomando-se duas medidas consecutivas de deslocamento S,,, dividido pelo

intervalo de tempo em que as amostras foram adquiridas.

Sx(k) - Sx(k—l)

(7.3)
tk - tk—l

Vg =

MARCAS TOPOGRAFICAS (LANDMARKS): para suprir o filtro com informacdes
de posicdo em alguns experimentos e também poder conferir o erro de reconstrucdo
da trajetoria, foram distribuidos ao longo do percurso de aproximadamente 2800
metros um conjunto de 52 landmarks. As coordenadas topogréficas dos landmarks
foram obtidas junto ao departamento de Engenharia de Transporte da EPUSP. Para
checar a possivel ocorréncia de erros de interpretacdo cartografica, as coordenadas
dos landmarks foram conferidas localmente por meio de um GPS GARMIM, modelo
GPSMAP® 60CSKx.

295" | 620:

Moving Time  |Moving Ava
46:03: 30.0:

Stopped Overal Avg

62105 479 |

Elevation

1079
Odometer o
396040 | @ 58"

Figura 7.5 - GPSMAP® 60CSx
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A captura sincronizada das coordenadas dos landmarks foi efetuada por meio
do aplicativo “Gyro/Encoder/Landmark v1.5” (também desenvolvido pelo autor). A
figura 7.6 mostra a interface do aplicativo, enquanto que a figura 7.7 ilustra o

hardware e a tela do aplicativo com dois pontos de landmarks capturados.

s Gyro/EncoderfLandMark Data Logger v1.5 - by Douglas
File Setup Encoder SetupkvH Help
EncoderfLandMark Gyro K¥H E.Core 2000 Combo

Tirme Encoder \C Time Log Gyo Daa cke [H] _ Gyro Rate (deg/s)
Fd 40 00 0.010076

Temperature [Celsiuz]

~

" 1Hz & 2Hz

Start Log

£

Serial Bufter Count: 0 -

tanual/PC Time Lag

Acquire 1

il

Log =[ms]

Landhd ark. Log

Time: 39.6 Gyro Rate: 0.010076

100 - i Landh ark Gyro Log Action Gyro Frequency
a0 @ 10Hz
Serial Buffer Count: 0 StattLeg " 100Hz

Gyro Biag

Clear &
Init uC: ‘ ‘ Clear & Feset Fosal

Reset ul

Exxit

Figura 7.6 — Aplicativo “Gyro/Encoder/LandMark”

Encoder/LandMark

Timne: Encoder

uC Time Log

" 1Hz & ZHz

Start Log

tanual/FC Time Log

Acquire

Log =[ms]

andiark Log

Landbdark.

LandMarks
Capturados

. Clear &
At ‘ Reset uC ‘

(b)

Figura 7.7 — Hardware (a) e software (b) para leitura de encoder e landmark
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Como destaca a figura 7.7 (b), o aplicativo possui um botdo denominado
“LandMark”, que quando pressionado, grava uma determinada posi¢éao de landmark.
Desta forma, sempre que o veiculo passa por um landmark, pressionando-se
(manualmente) este botdo, o instante de tempo de passagem e o numero do
landmark séo lidos e armazenados num arquivo do tipo texto. A partir do arquivo
texto gerado, os landmarks nominalmente enumerados s&o substituidos (via
software) por suas respectivas coordenadas topogréficas, as quais foram

previamente gravadas em um outro arquivo texto.

A frequéncia de leitura do hodémetro varia de 1 a 5 Hz, sendo ajustada via
software. No caso da leitura do landmark, ndo existe restricdo de frequiéncia, sendo

gue o mesmo pode ser lido e armazenado em qualquer instante de tempo.

7.2. EQUIPAMENTOS EMBARCADOS NO VEICULO

Para realizar os testes de estimacdo de trajetdria, 0s instrumentos
anteriormente citados foram embarcados num automével. A UMI VG700, o
giroscopio KVH e a bussola eletrénica foram devidamente alinhados e fixados numa
prancha de madeira esquadrejada, a qual foi instalada sobre o teto do veiculo. No
caso da bussola eletrénica, a mesma foi fixada num suporte cubico de madeira com
haste de aluminio de 40 cm. Este procedimento € necessario para minimizar
distor¢cdes de campo magnético, pois a superficie do veiculo é metélica. Segundo o
fabricante do equipamento, a distancia de afastamento entre a bussola e uma
superficie metélica deve ser de aproximadamente 30 cm, sendo que no caso deste
ensaio em particular a mesma foi instalada a aproximadamente 50 cm do teto do
veiculo. O hoddémetro foi fixado no engate do veiculo e sua eletrénica dedicada foi
embarcada no interior do mesmo.

A alimentacdo da UMI do giroscopio KVH foi fornecida pela bateria do veiculo
enquanto que a bussola e o hodémetro foram alimentados com fontes de energia
proprias. A comunicacdo entre os diversos sensores se deu por meio de
conversores USB/RS-232 ligados a dois computadores portateis, os quais foram
operados pelo autor e um auxiliar. A figura 7.8 ilustra como ficou a configuracao dos

instrumentos embarcados.



Figura 7.8 — Instrumentos instalados em um automovel

7.3. TESTES REALIZADOS

O ensaio de estimacdo de trajetérias foi realizado por meio de trés testes
automotivos em vias do campus da USP em Séo Paulo, com duracdo média de
quinze minutos cada. A distancia do trajeto percorrido é de aproximadamente 2760
metros. O percurso do trajeto é fechado, com saida e chegada no mesmo ponto,
numa regido razoavelmente plana.

A escolha do percurso em trajetéria fechada foi escolhida porque facilita a
compreensao dos resultados, pois permite distinguir visualmente se a trajetoria
reconstruida é parecida com a trajetdria percorrida. Outra razdo para se adotar uma
trajetoria fechada € que neste tipo de ensaio é possivel avaliar o efeito da deriva do
giroscopio responsavel pelo movimento de guinada (azimute), dado que o mesmo
sera solicitado continuamente nos trechos curvos. A figura 7.9 ilustra o trajeto onde
foram feitos os testes, destacando o ponto de partida e chegada e o sentido do
deslocamento (horario).
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N
i ‘;M.LGoogle

- o i
Data das imagens: 1 )i 23°33'16.04"S 46°43'46.6870 el 27 T Altitude do ponto visdo 1.33km

Figura 7.9 — Trajetdria percorrida

7.4. METODOLOGIA DOS TESTES

Apés a instalacdo e teste de comunicagdo dos instrumentos, foram executados
dois testes: no primeiro teste o veiculo executa uma volta completa sobre a trajetoria
(figura 7.9) enquanto que no segundo sdo dadas duas voltas completas. O teste com
duas voltas objetiva investigar a deriva de giroscopio, pois 0 veiculo atuard no
sentido horario, em oito trechos curvos.

Antes de se iniciar ambos os testes o veiculo ficou estacionado no ponto de

partida por aproximadamente 100 segundos para efetuar o alinhamento inicial.

Durante a etapa do alinhamento inicial, a matriz de orientacéo inicial C;(0) é obtida
através dos angulos de “roll (¢)”, “pitch (8)” e “yaw (y)” iniciais aplicados na

equacéo (3.55), sendo que sua propagacdo pode ser obtida através das equacdes
(3.70) ou (3.87).
Durante o trajeto do veiculo, os dados fornecidos pelos diversos sensores sao

armazenados em arquivo, para posterior processamento off-line.
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A sincronizacdo dos dados é feita da seguinte forma: inicialmente s&o
sincronizados os relégios dos dois computadores e a partir dai sempre que um
arquivo de armazenamento de dados é aberto nele € gravado a hora de abertura.
Através de relogios de tempo real embarcados, sempre que 0s sensores enviam
dados para o computador, 0s mesmos também enviam o tempo em que os dados
foram aquisitados. Portanto, sabendo-se o instante inicial em que cada arquivo
comegou a gravar os dados e conhecendo-se o tempo individual de cada dado,
basta ajustar o tempo relativo de cada arquivo para se sincronizar os dados.

7.4.1. FILTRAGEM DOS DADOS

O algoritmo testado na estimacdo da trajetoria € o filtro FKAS, descrito em
detalhes na secgdo 5.2.9.8. As aceleracdes, velocidades e posicbes foram
transportadas para o referencial NED, com as corre¢des deterministicas previamente
efetuadas. A figura 7.10 ilustra o algoritmo que transporta as grandezas para o

referencial NED e efetua as corre¢des deterministicas.

gn
I Computa a gravidade |
local -

Orientagac
inicial Velocidades Coordenadas

lcgw) . l Vo) lp?o)
v N n n
|

b n
s f - n f \% \4 R |y _ Coordenadas
celerdmetros » Cb —+> e _[ > » local
ry A
UMI b -
\llnb
b b v n v v
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A " 4)\ " A
b |4 in L+ ie n g e
C, |« < C, [« o;,
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TCn(O) T Ce)

Orientagac Orientagao
inicial inicial

Figura 7.10 — Algoritmo para transporte de coordenadas e correcdes deterministicas

Para ensaiar os dados experimentais com o filtro FKAS, cinco situa¢cdes foram

adotadas.
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1. Reconstrucédo experimental sem medida de referéncia auxiliar, onde a matriz

de medi¢des H, foi declarada nula.

2. Reconstrugdo experimental tendo como medida auxiliar somente a
velocidade da plataforma, onde a matriz de medicbes € ajustada como
H =H., (equagéo (7.4)).

v,

3. Reconstrucdo experimental tendo como medidas auxiliares a velocidade e o
angulo de azimute da bussola, onde a matriz de medi¢cbes é ajustada como

H =H__ (equacéo (7.5)).

v,y

4. Reconstrucdo experimental tendo como medidas, a velocidade, o angulo de

azimute da bussola e um conjunto reduzido de marcas topograficas

landmarks, onde a matriz de medicdes € ajustada como H, =H, . =g
0 00!/100/000
[ [
H,,=/0 0010101000 (7.4)
000j001;00°0
1 00/00 0j0 00
0 10i000i000
4 |00 110001000 s
tv® 710 0 011 0 010 0 0 (7:5)
00 OiO 1 050 00
0 00,001,000

Conforme descrito nas secdes 6.1 e 6.2, 0 modelo dinamico que descreve 0s

estados (xk) do sistema € do tipo ndo-linear, enquanto que o modelo que descreve
os erros de estados (5x, ) € do tipo linear.
Por ser nédo-linear, os estados (X, ), sédo estimados por um Filtro Estendido

Adaptativo de Kalman (FEAK), enquanto que os erros de estados (5§(k), sao

estimados por um filtro linear denominado Filtro Adaptativo de Kalman (FAK).
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Antes de passar pelo processo de suavizagdo, os estados estimados (ik)
sdo corrigidos por meio dos erros de estados estimados (5§;k), tal que:
Xc = X — 0%, , onde x,, € 0 estado corrigido. A figura a seguir ilustra como se da o

processo de correcédo dentro do filtro FKAS.

Pf(k)
Estimacéo de Estados I Est_adzs
suavizados
Modelo Dinamico R \ 4 (estimativa final)
> X K
» fo(k ~
X = F (X u k) +w, Estados & > Filtro > X, ®
estimados Smoother
FEAK .
Medigoes
u >
7, = h(xk,k)+ \N
Xo(k)

- Estados P

Estimacgéo de Erros de Estados corrigidos (k)
Modelo Dinamico 5%
—P X
Xy = F (%, 0u,, k) +w, i
FAK
Erros de a
Erros de Medigoes estados - Filtro
— timad =% Backwar
5z, = h (6%, k) +v, estimados Xte(k) = Xoe(k) ac i ard
210

Figura 7.11 — Filtro FKAS

Cabe ressaltar que as frequéncias de operacdo dos diversos sensores
utilizados sao distintas e neste caso tem-se entdo um filtro rodando com taxas de

amostragens diferentes. A solucdo adotada foi construir um filtro ndo sincronizado
onde uma dada medida de correcéo é inserida no vetor de medicfes (zk) levando-
se em conta apenas seu instante de tempo de ocorréncia, ou seja, a escolha da
medida baseia-se na precedéncia temporal. Por ndo se manter perfeitamente
constante, os intervalos discretos de tempo (AT, ) dos sensores séo obtidos a cada

ciclo computacional, utilizando-se o intervalo entre duas amostras consecutivas de

relogio dos respectivos sensores, tal que, AT, =t, -t ;.
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7.4.2. SINTONIA DO FILTRO

Para sintonizar corretamente o filtro de Kalman é necesséario conhecer as
matrizes de covariancia do ruido de processo Q e do ruido de medigéo R.

A matriz da covariancia do ruido de medigcdo R é facilmente obtida por meio
dos desvios padrdo dos sensores utilizados. O ruido do processo Q é de dificil
caracterizacdo, e em muitos casos s6 que consegue obté-lo de forma experimental.
Entretanto, para a estimacao inicial de Q, empregou-se a técnica numeérica descrita
no capitulo 5, cujas equacdes (7.1) e (7.2) sdo novamente reescritas por
conveniéncia didatica. Cumpre ressaltar que esta técnica também é passivel de
ajuste fino por tentativa e erro (BROWN, 1997).

S FLQL 0
D, )= 0T IF ML) (7.1)

Qk =CkD;l

= (LQ.L )at, (I-F'at,)” (7.2)

Apods Q ter sido ajustada inicialmente, sua divergéncia é controlada por meio
do filtro adaptativo cujo algoritmo de construcdo € aquele descrito em detalhes na
secado 5.2.9.

7.4.3. MONITORAMENTO DO FILTRO

Para verificar se o filtro proposto esta operando adequadamente, seu

desempenho é monitorado checando-se a matriz de covariancia P e a média das
inovacdes (z, —H,x,). A analise de P consiste de dois procedimentos: primeiro
avaliar se P €& semi-definida positiva e segundo avaliar a norma euclidiana dos

elementos da diagonal principal de P.

Para testar se P € semi-definida positiva, primeiramente simetriza-se a matriz
P por P=(P+P")/2 e entdo se aplica a fatoragdo modificada de Cholesky

(GREEWAL, 2001) e (GOLUB, 1996) sobre P a cada iteracdo. Esta técnica também
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é conhecida como fatoragdo UDU', e no caso de P n&o ser positiva semi-definida,
o algoritmo falhar4d e o processo sera interrompido. O teste da diagonal de P

consiste em avaliar se a magnitude da norma euclidiana (norma dois) a cada

iterac&o encontra-se dentro de valores admitidos, tal que: |diag (P)|, <(+30).

A checagem da meédia das inovagfes € feita extraindo-se uma amostra de
(z, —H,Xx,) a cada iteracdo e plotando seu histograma a posteriori. No caso do filtro

operar corretamente, o histograma devera apresentar uma distribuicdo normal com
média zero (GREEWAL, 2001).

7.4.4. RE,CONSTRUQAO DA TRAJETORIA ESTIMADA E FIGURA DE
MERITO ADOTADA

ApoOs os estados de posicao terem sidos estimados, reconstroi-se a trajetoria
estimada, comparando-a com a trajetoria real. Para se comparar o resultado de duas
reconstrugdes, analisa-se o0 erro das estimativas tomadas em oito pontos de
observacdo (pontos de checagem). Os pontos de observacdo foram obtidos
utilizando-se coordenadas cartogréficas do trajeto. A figura a seguir mostra os locais

onde foram inseridos 0s pontos de observagao.

coordenada y (m)

7.3944

7.3943

7.3942

7.3941

7.394

7.3939

7.3938

7.3937

7.3936

7.3935

7.3934
3.23

x 10°

Sentido de
Deslocamento

- __4__

Partida e
Chegada

coordenada x (m)

Figura 7.12 — Pontos de observacao inseridos na trajetéria
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7.5. CONSTANTES UTILIZADAS

A tabela a seguir apresenta os valores das diversas constantes que foram

empregadas nos testes realizados.

Tabela 7.6 — Constantes utilizadas nos testes de estimagéo de trajetoria

Grandeza Simbolo Valor
Aceleragéo gravitacional g 9,80665 (m/sz)
Velocidade de rotagéo da Terra Q 72,92115x10° (rad/s)
Latitude inicial L -23,32 (graus)
Longitude inicial | 46,43 (graus)
Raio da Terra R, R, 6378137 (m)
Desvio padrédo de coordenada x o, 1,5 (m)
Desvio padrdo de coordenada y o, 1,5 (m)
Desvio padrdo de coordenada z o, 0,5 (m)
Desvio padréo da velocidade no eixo x O\ 0,01 (m/s)
Desvio padréo da velocidade no eixo y oy 0,05 (m/s)
Desvio padréo da velocidade no eixo z o, 0,05 (m/s)

Nota: as coordenadas estdo no sistema NED.



8. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo sdo apresentados os resultados dos testes realizados.
Inicialmente apresentam-se o0s dados provenientes dos sensores, isto €, aqueles
obtidos no sistema de coordenadas da plataforma (RPY) e sem nenhum

processamento. Em deslocamento normal, sem derrapagens ou saltos, no sistema

b
X

RPY somente a velocidade na direcdo de movimento do veiculo (v ) € diferente de

zero. Por isso, os dados de velocidade e aceleracdo sao transportados para o
referencial NED, pois é de interesse saber como se comportam as componentes da
velocidade nas outras direcdes.

As etapas que se seguem discutem os resultados da fusdo sensorial na
estimacao da trajetdria. Nas estimacdes onde se utilizam medidas externas, também
sao verificadas os médulos do desvio padrao da orientacdo, da velocidade e da

posicdo. Dado que a diagonal principal da matriz de covariancia do erro de

estimacdo (P) é composta pelas variancias (az) dos erros de estimagdo de

orientacdo, velocidade e posicdo, a raiz quadrada do “traco” destas variancias
fornece uma grandeza que pode ser utilizada na anélise do desempenho do sistema.

A raiz quadrada do “traco” de P é a norma euclidiana dos erros de estimacgao
e, portanto, os erros de estimagédo de orientagdo, velocidade e posicdo podem ser
obtidos por meio de:

Jow] =Jo? + o7+ =\[traco(Bysyzayes)
|ov]| = \Joi + ol + 0l = \/trago(F’(ziA)(sys)(e,s)) : (8.1)
lop] = ot + 7 +07 =\[trago (R, sayes)
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Saidas dos Giroscépios UMI VG700AA (“’ib)

de aproximadamente 2800 metros com tempo de percurso de

7

As figuras 8.1 — 8.6 ilustram os sinais disponibilizados diretamente pelos
é

sensores. Estes sinais sdo resultantes do trajeto ensaiado, em que a distancia

8.1.SINAIS DE SENSORES
aproximadamente 15 minutos.
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Figura 8.2 — Sinal do giroscopio (KVH E.Core2000)
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A figura 8.1 mostra as leituras dos giroscopios da UMI VG700AA. Nota-se
nesta figura, que o giroscopio do eixo Z (azimute) apresentou sinais espurios
intermitentes em alguns pontos do percurso. Este problema ja havia sido percebido
em outras oportunidades e, por este motivo, utilizou-se um giroscépio redundante
(KVH) para auxiliar na leitura do azimute.

A figura 8.2 mostra o sinal do giroscopio redundante. Quando se extrai 0s
sinais espurios (picos de curta duracdo e grande amplitude) é possivel perceber a
semelhanca de atitude (orientagdo) com o sinal do giroscopio de azimute da UMI
VG700AA.

Saidas dos Acelerébmetros - UMI VG700AA (1’3)

(m/s?)
o

%
§

(m/s?)

-1 e ‘
|

|
| I | | |
| | | | |
1 1 1 1 1 1 1 1 1
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
tempo(s)

-12
0
Figura 8.3 — Sinais dos acelerémetros (UMI VG700AA)

A figura 8.3 apresenta 0s sinais de saida dos acelerbmetros, onde as
aceleracdes foram convertidas de g para m/s*. Durante a etapa de alinhamento

inicial, que durou aproximadamente 120 segundos, € possivel perceber que o

acelerbmetro do eixo X apresentou leitura nula, enquanto que o acelerébmetro do

eixo Z apresentou leitura de aproximadamente 9,8 (m/sz), gue é a componente da

aceleracdo gravitacional. Estes valores de leitura estdo compativeis com uma
plataforma nivelada e em repouso, a qual se assemelha ao comportamento do
veiculo durante a etapa do alinhamento inicial. Nota-se, entretanto, que o

acelerébmetro do eixo Y n&o apresentou leitura nula, indicando a presenca de

aceleracdo. Esta aceleracdo é o resultado da decomposicdo da aceleracao
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gravitacional (g) devido a um movimento de rolagem (¢) do veiculo durante a etapa
. - . . . b -
do alinhamento inicial, onde: a, = f = gsin(g).

Este movimento de rolagem ocorreu devido a presenca de um maior nimero
de tripulantes do lado do passageiro, durante a coleta de dados dos diversos
sensores com o auxilio de uma eletrdnica embarcada dedicada e computadores
portateis.

Na figura 8.4 sdo mostradas as leituras da bussola eletrénica, onde € possivel
perceber que durante o alinhamento inicial, as leituras de roll e pitch s&o ruidosas e
com valor médio diferente de zero (ndo nulas). Isto se deve ao fato de que, as

leituras de inclinac&o fornecidas pela bussola utilizada neste trabalho, se baseiam na

decomposicdo da aceleracédo gravitacional (g) sobre acelerbmetros do tipo MEMS,

0s quais sao considerados de baixo desempenho (LAWRENCE, 1998).

Por outro lado, neste mesmo intervalo de tempo, a leitura de azimute
disponibilizada € relativamente estabilizada, pois diferentemente dos sensores
inerciais MEMS, o sinal de orientacéo de azimute fornecido pela bussola € obtido por
meio de um magnetdmetro. Durante o alinhamento inicial, este sensor fornece a
orientagao inicial.

Deve ser percebido que, as orientagbes de azimute nos instantes de tempo
inicial e final, possuem a mesma magnitude e, como os pontos de partida e chegada

do veiculo sdo 0s mesmos, esta leitura mostra-se coerente com o ensaio realizado.

Saidas da Bussola Eletrénica
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Figura 8.4 — Sinais da bussola (PNI TCM3)
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A figura 8.5 apresenta a saida de pulsos e o deslocamento fornecido pelo

hodbmetro. Observa-se nesta figura, que durante a etapa do alinhamento inicial as

leituras sdo nulas e a magnitude final do deslocamento (; 2760 m) esta coerente

com 0 percurso ensaiado (; 2800 m).

Na figura 8.6 o grafico da velocidade do veiculo (V; ) é apresentado. Este

gréfico foi obtido por meio da equacéo (7.3).

x 10* Saida do Hodémetro (pulsos) Distancia Percorrida pelo veiculo
3000
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| | | | |

| | | | |

| | | | |
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300 400 500 600 700 800 900 1000
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Figura 8.5 — Hodometro: (@) numero de pulsos ; (b) deslocamento
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Figura 8.6 — Velocidade do veiculo (body)

Uma andlise mais detalhada sobre os sinais do giroscopio de azimute (figura
8.2) e do magnetometro (figura 8.4) permite verificar que 0s mesmos estao
carregados com ruidos de alta frequéncia. Neste sentido, para atenuar a alta

freqliéncia algum tipo de filtro passa-baixa (FPB) mostra-se necessario. No entanto,
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filtros passa-baixa produzem deslocamento de fase (atrasos) existindo, portanto, um
compromisso entre a reducdo das altas frequéncias e o deslocamento de fase
admitido. A solucéo adotada neste trabalho em particular foi um filtro com janela de
5 médias moveis. As figuras 8.7 e 8.8 ilustram os resultados dos sinais de
magnetdometro e de giroscopio de azimute antes e depois da filtragem, onde é
possivel perceber que houve uma melhora significativa do sinal sem que tenham
ocorrido deslocamentos de fase significativos.

Angulo de Azimute

angulo (deg)

Figura 8.7 — Angulo de azimute filtrado

Gyro (azimute)

— Original
Filtrado

o, (graus/s)

Figura 8.8 — Giroscopio @, filtrado
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Para melhorar o entendimento sobre o comportamento dos sensores, a figura

8.9 ilustra a trajetdria que foi percorrida com alguns pontos de interesse destacados

pelas letras A — G. Estes pontos estao relacionados com os sinais dos sensores de

orientacdo de azimute através das figuras 8.10 e 8.11.

coordenada y (m)

(graus/s)

-100

-200

-300

-400{-

-500
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-800 L L L L L L I I I

_10 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Trajetdria Percorrida
200

1001 Partida e

chegada .
Sentido de

deslocamento 7

=

ok

-600 -500 -400 -300 -200 -100 0 100 200 300 400
coordenada x (m)

Figura 8.9 — Trajetdria com pontos de interesse

Saida do Giroscpio de Azimute (a;)

C D F
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Figura 8.10 — Sinal do giroscépio de azimute
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Angulo de Azimute (bussola)
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Figura 8.11 — Sinal do magnetometro

Tanto o histérico do sinal do giroscépio (@,) quanto o do magnetémetro ()

apresentam seis pontos (B—G) gue indicam o movimento de guinada. Estas

mudancas de direcdo estdo de acordo com o sentido de deslocamento na trajetoria
descrita pela figura 8.9. O sinal pronunciado no ponto A de ambas as figuras
descreve 0 movimento do veiculo no momento em que o mesmo sai do estado
estacionario (saindo do meio-fio), guinando para a esquerda e em seguida
retomando a rota em linha reta (leve guinada para esquerda).

8.2.VELOCIDADES E ACELERACOES TRANSPORTADAS
PARA O REFERENCIAL DA NAVEGACAO (NED)

As figuras 8.12 e 8.13 ilustram respectivamente os resultados da velocidade e
da aceleracdo quando transportados para o sistema NED. A velocidade que no
sistema RPY apresentava somente a componente na direcdo do eixo x (direcdo do
movimento), quando transportada para o0 sistema NED passa a contar com

componentes nas trés diregdes.
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Velocidades NED
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Figura 8.12 — Velocidades do veiculo (NED)
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Figura 8.13 — Aceleracdes do veiculo (NED)

No caso das aceleracdes, além da mudanca de sistema de coordenadas,

também se processaram as correcdes deterministicas indicadas no capitulo 3. Note

gue a componente na direcao vertical que possuia valor préximo a 9,8 (m/sz), que é

aproximadamente o valor da aceleracgéo gravitacional, foi compensada.
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8.3.RECONSTRUCAO DA TRAJETORIA

8.3.1. RECONSTRUCAO DA TRAJETORIA SEM O AUXILIO DE MEDIDAS
EXTERNAS

A figura 8.14 ilustra o resultado obtido com o filtro quando n&o se usa nenhum
tipo de medida auxiliar na fusdo sensorial. Neste caso em particular, a matriz de

medicdes H, =0, ,, onde n € o numero de medidas externas, foi declarada nula.

nx9 1

Equivalentemente, poderia se fazer o vetor de medidas externas, z, =0. A figura

8.15 é uma versdo ampliada, evidenciando o percurso ensaiado da figura 8.14.
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Figura 8.14 — Trajetdria reconstruida sem o auxilio de medidas externas
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Figura 8.15 — Erro de reconstru¢gdo ampliado
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Figura 8.16 — Simulagdo do modelo de erros de estados aplicado ao conjunto de
dados dos sensores ensaiados

A trajetéria reconstruida sem o auxilio de medidas externas diverge
completamente da real, pois a orientacdo e a ordem de grandeza do deslocamento
sdo muito diferentes do trajeto ensaiado. O emprego de sensores inerciais de baixo
desempenho produz, via de regra, resultados com esta magnitude de degradagéao.

Uma analise mais aprofundada permite entender melhor esta questdo. Para
analisar o problema da divergéncia utiliza-se a equacéo de propagacao dos erros de

estados descrita no capitulo 6 e aqui reescrita por conveniéncia (equacao (8.2)). A

UMI VG700AA possui ruido de giroscopio o, :0,005(0/3) e ruido de acelerémetro
of’ :0,085(m/ sz), estes dados foram extraidos do certificado de calibracdo do

fabricante. A componente Cf° =f" sdo as aceleragbes da plataforma no sistema

NED (vide figura 8.13). Aplicando-se os ruidos (&oib,ﬁfb) juntamente com as

medidas das velocidades angulares (w,) e aceleracdes (f“) na equacéao (8.2),

chega-se aos resultados ilustrados pela figura 8.16, onde se observa que a ordem
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de grandeza da propagacdo dos erros de posicdo € coerente com a ordem de

grandeza da trajetdria ilustrada na figura 8.14.

1 1 1~ 1a
5q = Eglbbé‘q _EQFné‘q +5Qb5(’)ibb _Echgé‘min

5V =Cot° + 5C° +v" x (200, + 50!, ) - (20 + ol )x5v" +5¢" (8.2)
op =0v

Portanto, o0 que se nota é que somente a utlizacdo dos sinais de
acelerébmetros ndo possibilita reconstruir a trajetéria de forma minimamente
satisfatoria. Esta constatacdo leva a necessidade de se incluir algum tipo de medida
externa para auxiliar o filtro. A proxima sec¢éo investiga o resultado da estimacao
quando se funde os dados dos sensores inerciais com medidas externas de

velocidade.

8.3.2. RECONSTRUCAO DA :I'RAJETORIA UTILIZANDO MEDIDA EXTERNA DE
VELOCIDADE NA FUSAO SENSORIAL

A figura a segquir ilustra o trajeto obtido quando medidas externas de
velocidades sao inseridas na fusdo sensorial. De imediato percebe-se que o
resultado € muito superior aquele descrito na secdo anterior. A simples insercao de
medidas de velocidade produz uma trajetdria estimada compativel com o trajeto

ensaiado.

Trajetéria Real x Estimada
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Figura 8.17 — Trajetoria reconstruida utilizando velocidade como medida externa
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coordenada x (m)
coordenada z (m)

Figura 8.18 — Erros de estimacgao de posi¢cao

Percebe-se também que a partir de certo momento a trajetéria reconstruida
comeca a acumular erros de orientacdo, indicando que 0s giroscopios comegcam a
acumular erros de deriva. Embora apresente melhora expressiva, somente a
inclusdo de medidas de velocidade externa no processo de fusdo nao € suficiente
para reconstruir a trajetoria com relativa precisdo de navegacado (obviamente que
dependendo da necessidade imposta). Estas observagdes sugerem a inclusao de
uma medida externa de orientacdo na fusdo com vistas a melhorar sua deriva, o que
sera tratado mais adiante.

A figura 8.19 mostra que o trago da matriz de covariancia Q de ruido do
processo manteve-se estavel, assegurando que o filtro adaptativo ndo divergiu. A
figura mostra também a evolu¢éo no tempo do desvio da estimativa de posi¢cao o
dado pelo médulo da covariancia do erro de posicdo. Como esperado, o desvio

cresce com o tempo, e seu modulo atinge 4,4 m ao final da trajetéria.

2
Y

Médulo da Covarancia do Erro de Posigao: (Gi +0oy + 05)1/2
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Figura 8.19 — Traco da matriz de covariancia de processo (a) e modulo da
covariancia do erro de posicgao (b)



187

Trajetéria Real x Estimada

Erros nos Checkpoints

60

T
|
|

O ———r———F -~ —Ft- -t -4~ -~~~
|
|
a4

2o ---+--—-+ - -4+ - -1 _

4 - - - ---t---f---1---

Real
------- Estimada
®  Ponto de partida
O Ckeckpoints

70

-80

erro (m)
P
T

|
|
|
o
|
|
|
©
|
|
|
-
|
|
|
|
|
|
oF--+---1-0e—t - - L - -1
|
|
|
N
©
1
|
|
o
coordenada y (m)

]
|

O -+t —b-— -
|
|
1
2

| | I T
| | | |
3 4 5 I I I I
. ; -8 -6 -4 2 0 2 4
niimero do checkpoint coordenada x (m)

@ (b)

Figura 8.20 — Erro de estimacédo de posi¢cao nos checkpoints (a)
e de posicao final (b)

Com relacdo as coordenadas estimadas, observa-se que o maior erro ocorre
no eixo Z (de altitude), de 72 m no ponto 3, como mostra a figura 8.20. Ao final da
trajetoria, o erro de posicao verificado foi de 13 m. Apesar de serem significativos em
termos numéricos, os erros de posicdo sdo insignificantes quando comparados com
os resultados mostrados na figura 8.14 (reconstrucdo sem medidas externas).

Verifica-se que o erro final ndo ficou dentro do intervalo de confiangca de
3o0p = 6,6 m (detalhado logo adiante) e, portanto ndo satisfaz o critério de
confiabilidade descrito no capitulo 6.

A condicdo 30, também ndo se sustenta nos checkpoints anteriores, onde os

erros sdo ainda maiores. Esse problema indica que as incertezas e fontes de ruido
do sistema se encontram subdimensionadas no modelo fornecido ao FKAS. A

discusséo a respeito desse assunto sera retomada mais a frente.

8.3.3. RECONSTRUCAO DA TRAJETORIA UTILIZANDO MEDIDAS EXTERNAS
DE VELOCIDADE E AZIMUTE NA FUSAO SENSORIAL

Visto que a reconstrucdo da trajetdria apresentou acumulo de desvio angular
ao se utilizar somente a velocidade como medida externa, uma informagao de
orientacdo também é acrescentada ao processo de fusdo. A nova informacao de
orientacdo externa € o sinal de azimute fornecido pelo magnetémetro da bussola
eletrbnica. Embora a bussola eletrénica também possua inclinbmetros, os mesmos

foram usados apenas na fase de alinhamento inicial e ndo durante a navegacéo,
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pois suas medidas sao provenientes de acelerébmetros MEMS que respondem
também as aceleracdes do veiculo.
As figuras 8.21 e 8.22 mostram o resultado da fusdo UMI, velocidade e

bussola por meio do filtro FKAS.
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200 T T T

T T
| | Real Elevagéo Real x Estimada
100 — —1— — 1 — I | Qhoe_ L — L _ = Estimada u 80 T T T T T
| | s 3 @  Ponto de partida | | | | Real
. .
ol — 7: 1 9 C‘keckpon‘ﬂs 70k — —1— — —Il— — 1 — dg S.\. L _ [e— Estimada

T
|
[
|
% i |
100 — —1— — —I— - - r
|
£ 200F — — - — — F AR Y [
E 00 y A |
s ! B |
§ 800 — —1— -1 — - — = £ -
c ’ o "
5
k<] / 'S, 3
g ’ S !
R R T e e i e :
°

&
8

3

&

al _

3

A
AL _
3

&

<Y

3

N

3

3

3

3

o

3

3

n

3

3

g -

N

8

3

Sk -

3

o )
NE -

1S3 3
@

SLE -

3

IS

S -

3

a

=}

3

=3

o) I
3

~

p= | Y A
3

@

S

3

©

Sk

3

=)

S

S

coordenada x (m) tempo (s)

Figura 8.21 — Trajetoria reconstruida utilizando velocidade e azimute como
medidas externa
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Figura 8.22 — Erros de estimacao de posicao

Comparando esses resultados com os da secédo anterior, nota-se que a
inclusdo da bussola ndo trouxe expressiva melhora nos resultados, ao contrario do
esperado, pois a bussola deveria contribuir significativamente na reducao do desvio
angular.

Apesar disso, a analise da evolugcdo da matriz de covariancia de processo e
da covariancia do erro de posi¢cdo, mostradas na figura 8.23, comprova que a
incorporacdo da bussola ao sistema ndo causou a divergéncia do FKAS,
apresentado resultados muito parecidos com o do sistema anterior. Isso indica que
investigacOes nessa linha podem continuar com o emprego de um magnetometro
mais preciso ou com um melhor modelamento do disponivel, como se comenta mais

a frente.
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Médulo da Covarancia do Erro de Posigao: (Gi + ce + 05)1/2

X 10'5 Trago da Covarancia do Erro de Processo (Q)

magnitude

tempo (s) tempo (s)
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Figura 8.23 — Traco da matriz de covariancia de processo (a) e modulo da
covariancia do erro de posic¢ao (b)

Comparando os gréaficos das figuras 8.24 com os correspondentes da figura
8.20, verifica-se que os erros de posicdo nos checkpoints e na posicéo final sao
sensivelmente maiores. O erro final é de 30 m. Ainda assim, s&o erros
incomparavelmente menores que 0s resultantes sem o uso da fusdo sensorial. Os
erros no eixo Z praticamente nao se alteraram, o que € de se esperar, uma vez que
a bussola fornece informag@es de orientacdo apenas no plano horizontal.

E provavel que esta auséncia de melhora se deva ao fato de que a buassola
nao tenha sido devidamente modelada. Analisando a saida do magnetdometro
durante o percurso, nota-se que nos trechos retos 0 mesmo apresenta um “valor

médio predominante” com oscilacdo de aproximadamente +8° em torno deste valor

(vide figura 8.25b), e quando o veiculo entra nos pontos (D-E—-F -G) da trajetéria
a variacdo € de aproximadamente 340° em cada um dos segmentos (D—E),
(E-F) e (F-G), o que caracteriza uma variagdo angular total de

aproximadamente 1020°, portanto, incompativel com a geometria do trecho da

respectiva curva.
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Figura 8.25 — Ampliacdo de trecho do magnetémetro

8.3.4. RECONSTRUCAO DA TRAJETORIA UTILIZANDO MEDIDAS EXTERNAS
DE VELOCIDADE E LANDMARKS NA FUSAO SENSORIAL

Os landmarks instalados ao longo da trajetoria podem também fornecer
medidas externas para fusdo sensorial na forma de coordenadas de posicao.
Modela-se um landmark como um sensor ficticio que fornece suas coordenadas
cartograficas no instante em que o veiculo passa por ele.

O uso de landmarks deve ser ponderado, pois ndo seria necessario um
mecanismo sofisticado para se navegar ao longo de uma trajetoria contendo varios
landmarks préximos uns aos outros, que por outro lado implicaria um alto custo de

instalacdo. Neste sentido, a fusdo sensorial deve dispor do menor ndmero
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necessario de landmarks para se manter o erro de estimacédo dentro de uma faixa
aceitavel.
Aplica-se o critério de confiabilidade proposto no capitulo 6 para, dado o erro

maximo aceitavel de posicéo e, , determinar o instante que o desvio de posi¢cdo

estimado ultrapassa o valor (epMAXIB). Estipula-se em que ponto do percurso o

primeiro landmark seria necessario.
A seguir, mostra-se o resultado da aplicacdo deste critério ao caso de fusdo
sensorial com medidas de velocidade, descrito na segao 8.3.2.

O erro e, foi dimensionado da seguinte forma:

Definiu-se o desvio de posicao nas trés coordenadas: o, =0, =15m; o,=0,5m.

O desvio em z foi estipulado menor, uma vez que a trajetéria de teste é

praticamente plana.
e O desvio do erro de posicéo fica: o, =,/o} +0o, +0; = 2,2m,

e Eoerro aceitavel: e, =30,=6,6m.

Pelo grafico da figura 8.19b, pode-se ver que o desvio o, atinge o valor 2,2 m

apos aproximadamente 224 s de navegacao. A figura 8.26 mostra essa regidao do

grafico com maior detalhamento.

Médulo da Covarancia do Erro de Posigao: (rsf< + 0\2( + n%)‘/z
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Figura 8.26 — Gréafico do modulo da covariancia do erro de posicao em torno
do instante t = 224 s.
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Pelos graficos das coordenadas da trajetdria reconstruida, na figura 8.18,
observa-se gque o veiculo se encontrava proximo ao landmark 7 nesse instante, apés
percorrer 398 m (conforme figura 8.5b). Outros 5 landmarks foram utilizados como
pontos de referéncia, a cada 400 m aproximadamente de percusso, para se fazer
uma reconstrucdo de toda a trajetoria. A tabela 8.1 mostra as coordenadas desses

landmarks, com origem no ponto de partida da trajetoria.

Tabela 8.1 — Coordenadas dos landmarks usados como referéncia

Landmark  x (m) y (m) z (m)

7 340,0 -177,0 0,5
15 232,0 514,0 2,0
24 -20,0 267,0 2,5

30 -420,0 461,0 0,5
40 -398,0 -226,0 -1,5
48 -2170 1030 -2,0

Os landmarks foram modelados na fusdo sensorial como sensores que
fornecem suas proprias coordenadas quando o veiculo passa por eles. O ruido de
medida desses sensores foi modelado como gaussianos, com desvios iguais aos
utilizados para dimensionar o erro de posicao aceitavel: o, =o,=1,5m; o, =0,5m.

A figura 8.27 mostra o trajeto estimado pela fusdo sensorial usando os

landmarks juntamente com as medidas de velocidades. Na figura 8.28, tem-se as
coordenadas estimadas da trajetéria.

Elevagdo Real x Estimada
Trajetoria Real x Estimada 8

Real

coordenada y (m)

elevagéo (m)

tempo (s)

Figura 8.27 — Trajetoria reconstruida utilizando velocidade e 6 landmarks como
medida externa
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Figura 8.28 — Erros de estimacao de posicao

Comparando-as com as figuras 8.17 e 8.18, verifica-se uma significativa
reducdo nos erros de estimacdo. O eixo z é fortemente favorecido, com erro
maximo reduzido de 75 m para 7 m, 0 que € de se esperar, uma vez que 0S
landmarks fornecem uma referéncia direta da coordenada 2z, cuja estimativa nao
pode ser corrigida satisfatoriamente nem pelas medidas de velocidade (dado que o
trajeto € predominantemente plano) nem pela bussola.

A figura 8.29a mostra a evolucdo no tempo do trago da matriz Q, enquanto
que as figuras 8.29b e 8.29c mostram o modulo da covariancia do erro de
velocidade e o médulo da covariancia do erro de posi¢do, 0s quais representam 0s
desvios dos erros de estimativa de velocidade e posi¢cao, respectivamente. Verifica-
se que a adicao dos landmarks como medidas externas ndo causou a divergéncia
do FKAS, e limitou com sucesso o desvio de posicdo ao valor estipulado em

€uax /3=2,2m.
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Figura 8.29 — Traco da matriz Q (a) e mddulos das covariancias
dos erros de velocidade (b) e posicao (c)

A figura 8.30 mostra os erros das posi¢coes estimadas nos checkpoints e no
ponto final. Comparando com a figura 8.20, observa-se a significativa reducdo dos
erros proporcionada pelas medidas de landmark, principalmente no eixo Z como ja

destacado. O erro final de posicao reduziu de 13 m para 3,1 m.
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Figura 8.30 — Erro de estimacédo de posicao nos checkpoints (a)
e de posicao final (b)

Novamente, vé-se neste caso que o0 erro de posicdo no ponto final ficou

dentro do intervalo de confianca estipulado 30, =6,6 m, mas ndo nos checkpoints

intermediarios, indicando que as fontes de incerteza incluidas no modelo de fuséo
sensorial podem estar subdimensionadas.

Entretanto, a incerteza de estimativa de posicéo foi limitada pela adicdo das
medidas de landmark conforme previamente estipulado, corroborando o critério

proposto neste trabalho.

8.3.5. RECONSTRUCAO DA TRAJETORIA EM PERCURSO DE LONGA
DURACAO

Para investigar a eficiéncia do FKAS sobre o efeito cumulativo de deriva dos
sensores inerciais, um teste com duas voltas consecutivas sobre o trajeto foi
efetuado. Tal como no teste anterior a fus&o utilizou UMI, velocidade e landmarks. A
distancia percorrida foi de aproximadamente 5,5 km com tempo de percurso de
aproximadamente 28 minutos. Assim como no teste anterior, os landmarks foram
inseridos ao longo da trajetdria separados aproximadamente 400 metros um do
outro. A figura 8.31 mostra o resultado da reconstrucao da trajetoria, enquanto que a
figura 8.32 detalha a reconstrugdo nos trechos de curvas no sentido do

deslocamento (horario).
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Trajetéria Real x Estimada (2 voltas)
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Figura 8.32 — Detalhes da reconstru¢ao nos trechos de curva

coordenada x (m)

primeira (a), segunda (b), terceira (c) e quarta curva (d)

Os detalhes ilustrados pela figura 8.32
efeito da deriva dos sensores. Eles foram inseridos nesta secdo para que se possa

ter uma idéia do quanto a trajetéria reconstruida diverge da trajetoria real nos
trechos de curva, pois a deriva de giroscépio tende a se acentuar quando o veiculo
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passa por esses trechos, sendo que no caso deste teste em particular os trechos
curvos possuem predominancia horaria e, portanto, a deriva de giroscépio tendera a

se acumular numa Unica diregéo.
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Figura 8.33 — Traco da matriz Q (a) e erro de estimacao de posicao final (b)

Devido ao processo de integracdo, os sensores inerciais de baixo desempenho
como os que foram usados neste trabalho sdo duramente degradados pelo tempo.
No entanto, analisando o resultado da figura 8.31 vé-se que a trajetéria estimada
adere a trajetdria real, indicando que o FKAS é eficiente e estima com relativa
precisdo os estados de posicdo mesmo para trajetos mais longos.

A figura 8.33a mostra a evolucdo no tempo do traco da matriz Q, e assim como
nos casos anteriores a matriz Q manteve-se estavel indicando que o filtro
permanece nao divergindo.

A figura 8.33b mostra que o erro final de posicéo ficou por volta de e 6,4m,

pFinal =
evidenciando que ouve um aumento do erro de fechamento se comparado com o
teste anterior, onde o erro final de posi¢cédo era de 3,1 m. No entanto, mesmo com 0

aumento, o erro de posicdo no ponto final permaneceu dentro do intervalo de
confianca estipulado (3ap =6,6 m) .

O erro de reconstrucdo no eixo Z manteve a mesma magnitude do teste anterior
(figura 8.31b) n&o evidenciando nenhuma piora devido ao teste em trechos mais
longos, provavelmente pelos mesmos motivos expostos na secéo 8.3.4.

Assim como no teste anterior, a incerteza de estimativa de posicdo foi limitada

pela adicdo das medidas de landmark, corroborando novamente o critério proposto.



9. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Esta tese teve como foco principal, o desenvolvimento e construgdo de um
algoritmo de fus&@o sensorial para navegacao terrestre baseado em unidade de
medicao inercial (UMI) de baixo desempenho e Filtro Estendido de Kalman.
Toda a modelagem mateméatica foi desenvolvida tendo como referéncia o

sistema de navegacéao inercial strapdown (SNIS).

Foi realizada uma extensa revisado bibliografica acerca do problema do
SINS e constatou-se que a grande massa critica tém investigado a fuséo
SNIS/GPS.

N&o se verificou na literatura atual nenhuma publicacdo relatando a fuséo
aqui proposta. Em se tratando da literatura nacional em particular, este assunto
ainda é bastante incipiente, porém de fundamental importancia estratégica para
0 pais.

Equipamentos de navegacdo dotados de sensores inerciais de boa precisédo
sdo caros e indisponiveis para a comunidade civil, restando a mesma recorrer

aos equipamentos de baixo desempenho também denominados low-grade.

Portanto, o grande desafio é criar mecanismos que através de modelos
matematicos e algoritmos computacionais elevem a classe dos sensores de

baixo desempenho.

Nesse aspecto, os principais fatores que motivaram a investigacdo de
modelos e algoritmos que elevassem o grau de precisdo do SNIS se deram
pela baixa precisdo dos sensores inerciais e a incapacidade de se navegar

utilizando somente estes sensores.
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Os modelos desenvolvidos e investigados foram baseados nas técnicas de
estimacdo de estados e estimacdo de erros de estados, sobre os quais se

aplicou a fuséo sensorial.

A partir desses modelos desenvolveu-se e testou-se um SNIS para um
veiculo terrestre, baseado na fusdo sensorial de uma UMI de baixo
desempenho, um hodémetro (do qual se extrai medidas de velocidade) e uma

bussola eletronica.

Para verificar a reconstrucdo da trajetéria e também apoiar a fuséo
sensorial, foram instaladas marcas topograficas (landmarks) ao longo da
trajetoria de teste, possibilitando obter suas coordenadas sempre que o veiculo
passar por elas.

Por meio das coordenadas obtidas, torna-se possivel determinar os erros

de posi¢Oes estimadas nesses pontos.

Todas as estimativas de estados e de erros de estados foram processadas
por um algoritmo inovador, denominado Filtro de Kalman Adaptativo Suavizado
(FKAS). O FKAS atua como nucleo da fusdo sensorial, incorporando
ponderadamente medidas de sensores ao modelo dindmico do sistema, para

produzir estimativas de estados otimizadas e com minima incerteza.

Para avaliar as incertezas das posicdes estimadas pelo FKAS,
desenvolveu-se um critério quantitativo para se determinar a priori, a extensao
maxima de trajetéria que se pode reconstruir com uma determinada

confiabilidade desejada (dado os sensores disponiveis).

Conjuntos reduzidos de landmarks foram utilizados como sensores ficticios

(pontos de observacgéao) para testar o critério de confiabilidade proposto.

Na etapa de execugdo dos testes, os resultados mostraram que,
contando somente com 0s sensores inerciais de baixo desempenho, a

navegacao terrestre torna-se inviavel apos algumas dezenas de segundos. No
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entanto quando € acrescentada medida externa de velocidade na fusdo com os

Mesmos sensores inerciais, 0s resultados sdo muito superiores, e 0s erros de

estimativas s&o reduzidos da ordem de 10°m para 10'm, com erro final de

estimativa de posi¢cao de aproximadamente de 13 metros.

Embora tenha melhorado substancialmente a navegacdo, a fusdo com
medidas de velocidade ndo conseguiu manter os erros de posi¢ao nos pontos
de observacdo dentro do critério proposto e também ndo conseguiu controlar
os erros de deriva de orientacao, tendo sido necessario adicionar ao processo

de fusdo uma medida de orientagéo fornecida por uma bussola eletrénica.

Constatou-se que a fusdo hoddémetro/bussola ndo atingiu o desempenho
esperado, sendo que em alguns trechos do teste a degradacdo da navegacéo

foi ampliada.

Esta constatacdo inesperada levou o autor a supor que, ou a bussola foi
instalada inapropriadamente e/ou necessita-se aprimorar o seu modelo. Com
relacdo a primeira hipotese cabe ressaltar que todos os procedimentos
recomendados pelo fabricante foram rigorosamente obedecidos. Restou,
portanto, a questao do modelo, e neste ponto o0 autor sugere como contribuicao
futura, que seja feita uma investigacao mais aprofundada no sensor, visando se

determinar um modelo mais realista.

A terceira fusdo sensorial baseou-se na utilizacdo de medidas de
velocidade apoiada por um conjunto de seis landmarks, separados
aproximadamente 400 metros um do outro. Nesta fusdo sensorial os resultados
permitiram reconstruir trajetérias com deslocamentos da ordem de 2,7 km (ou
15 minutos) com erro final de estimativa de posicéo (erro de fechamento) de

aproximadamente de 3 metros.

Por fim um teste com duas voltas consecutivas sobre o trajeto foi efetuado.
O principal objetivo deste teste foi investigar a resposta do FKAS sobre o efeito
cumulativo da deriva dos sensores inerciais. Tal como no terceiro teste, a fuséo

utiizou medidas de velocidade apoiada por um conjunto de landmarks,
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separados aproximadamente 400 metros um do outro. Nesta fusdo os
resultados permitiram reconstruir trajetorias com deslocamentos da ordem de
55 km (ou 28 minutos) com erro final de estimativa de posicao (erro de
fechamento) de aproximadamente de 6,4 metros.

O critério adotado para restringir os erros de posicao, verificando-se o
mddulo dos elementos diagonal da matriz P permitiu manter o erro de posi¢cao

no ponto final dentro do intervalo de confianga estipulado (30, =6,6m), no

entanto este critério ndo restringiu os erros de posicdo na maioria dos
checkpoints intermediarios, indicando que as fontes de incerteza incluidas no
modelo de fusdo sensorial podem estar subdimensionadas, como sera

discutido logo adiante.

Por outro lado, a incerteza de estimativa de posicéo foi limitada pela
adicdo das medidas de landmark conforme previamente estipulado,

corroborando o critério proposto neste trabalho.

O subdimensionamento das incertezas de ruidos a que o autor se refere,
sdo os valores de ruidos de sensores que foram adotados na fusdo sensorial.
Estes ruidos foram retirados do certificado de calibracdo do fabricante da UMI
VG700AA, porém durante a fase de testes finais, constatou-se que UMI

apresentava intermitente oscilagéo de leitura do giroscopio w,, indicando estar

avariada. Neste sentido, torna-se dificil quantificar o quanto esta oscilacéo
afeta os demais sensores da UMI e por este motivo foi introduzido um
giroscépio com 1 grau de liberdade (descrito no capitulo 7) para apoiar e

substituir quando necessario o giroscopio w, da UMI VG700AA.

Também cabe ressaltar que a autonomia de navegacédo utilizando-se
somente esta categoria de sensores inerciais € de algumas dezenas de
segundos, sendo que no caso da fusdo proposta este tempo foi testado com
relativo sucesso em trajetos de 28 minutos, 0 que corresponde a um ganho
expressivo de autonomia de navegacdo a um custo relativamente baixo, se

comparado ao preco de sensores inerciais de classe mais elevada.
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Baseado em tudo o que foi exposto, no modelo proposto e nos resultados
obtidos conclui-se que o FKAS € uma solugéo satisfatoria e promissora para
este tipo de aplicacdo, devendo sua estrutura ser mais bem avaliada em

trabalhos futuros e se for o caso aperfeicoada ou modificada.

Como ponto de partida para aperfeicoar o FKAS o autor propde que 0s
estados de posicdo (landmarks) sejam aumentados, passando a incorporar
medidas de orientacdo juntamente com as medidas de coordenadas. Acredita-
se que com esta proposta a deriva de orientacdo sera minimizada sempre que
o veiculo passar pelo landmark, pois antes de se iniciar a navegacdo, as
coordenadas geograficas e a orientacdo dos landmarks podem ser previamente
obtidas em regime estaciondrio estabilizado, o que evita variagbes como

aguelas percebidas pela bussola eletrénica ao se deslocar sobre a trajetoria.

Como ultima reflexdo o autor ressalta que, além do algoritmo proposto,
desenvolvido e testado, uma vasta quantidade de modelos matematicos
aplicados a navegacao inercial terrestre foi unificada neste trabalho. Neste
sentido, o autor acredita ter dado alguma contribuicdo para a comunidade de
“navegacao inercial’, destacando-se principalmente a comunidade nacional,

cuja literatura acerca do tema ainda encontra-se bastante reduzida.
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