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RESUMO

A estimacdo de trajetdérias em Navegacio Inercial € um importante caso
particular da estimacdo de estados na Teoria de Sistemas. A Navegacdo
Inercial utiliza giroscépios (sensores que medem velocidade de rotagao angular)
e acelerdbmetros (sensores que medem aceleragédo) para manter estimativas de
posicéo e velocidade do veiculo no qual uma Central Inercial (conjunto de 3
acelerébmetros e 3 giroscopios) esta embarcada. Este veiculo pode ser uma
aeronave, um navio, um submarino, uma sonda ou um veiculo terrestre. Os
Sistemas de Navegacao Inercial modernos normalmente utilizam o filtro de
Kaiman para calcular estimativas de trajetérias de veiculos, 0 que constitui um
sistema de fusdo sensorial — nos filtros estocasticos ha uma integragcdo das
medidas dadas pela Central Inercial com medidas de referéncia (que podem ser
medidas de posi¢do dadas por um odémetro, ou medidas de velocidade dadas
por um velocimetro, por exemplo). Uma aplicagdo em estudo recentemente é a
implementacdo de Sistemas de Navegacdo Inercial através de filtros de
particulas. Filtros de particulas sdo filtros preditivos destinados a estimagao de
estados em sistemas, sendo baseados no método de Monte Carlo sequencial.
Estes filtros geram amostras (ou particulas) ponderadas para aproximar uma
determinada funcdo densidade de probabilidade. Nosso objetivo é aplicar tanto
o filtro de Kalman quanto os filtros de particulas a estimacéo de posicdo de um
veiculo contendo uma Central Inercial, e posteriormente comparar o
desempenho destes dois tipos de filtro. Neste contexto, uma aplicacdo
particularmente importante para a industria petrolifera é a estimacdo de
trajetérias de um pig inercial. Pig € um cilindro dotado de sensores, sendo
utilizado para inspecionar dutos na industria petrolifera (um pig move-se no
interior dos dutos impuisionado pelo 6leo). Embarcando-se uma Central Inercial
e um oddmetro no pig, compde-se um Sistema de Navegacéo Inercial de fusdo
sensorial, o qual utiliza os filtros previamente mencionados para estimar a
trajetéria descrita pelo pig. Uma utilidade da estimacg&o de trajetéria do pig € a
reconstituicdo do mapeamento de dutos, que é de grande valia em trechos
onde o mapeamento documentado é pobre ou pouco especificado. Este
trabalho descreve a implementacdo de um Sistema de Navegacao Inercial do
tipo strapdown com uma Central Inercial de baixo custo para estimacé&o de
trajetérias de veiculos. Este sistema realiza estimagdes utilizando o filtro de
Kalman e os filtros de particulas, e sdo apresentados os resultados de varios
tipos de testes: dois testes foram realizados num automoével, um teste foi
realizado no Metrd e o Gltimo e mais importante foi realizado usando-se um pig
inercial. Analisando os resultados destes testes, podemos tirar conclusbes a
respeito do funcionamento e aspectos praticos de aplicagdo dos filtros

supracitados.



ABSTRACT

The trajectory estimation in Inertial Navigation is an important case of the state
estimation in the Systems Theory. The Inertial Navigation makes use of
accelerometers and gyroscopes to estimate position and velocity of a vehicle in
which an Inertial Measurements Unit (IMU) (cluster of 3 accelerometers and 3
gyroscopes) is embedded. This vehicle can be an airplane, a ship, a submarine
or a land vehicle. The modern Inertial Navigation Systems are aided by a
Kalman Filter to estimate vehicles’ trajectories, which creates a sensor fusion
system — in stochastic filters there is an integration of the IMU measurements
with reference measurements (position given by an odometer, or velocities given
by a velocimeter, for example). An important aplication that has been studied is
the implementation of Inertial Navigation Systems using particle filters. Particle
filters are predictive filters that can be applied to the states estimation in
systems, being based on the sequential Monte Carlo method. These filters yield
weighted samples to approximate a certain probability density function. Then,
our aim is to apply the Kalman Filter and the particle filters to the position
estimation of a vehicle carrying an IMU, and to compare the performance of
these 2 types of filter. In this context, an important application for the petroleum
industry is the trajectory estimation of an inertial pig. Pig is a cylinder composed
by sensors, and it is used to inspect pipelines (a pig moves inside the pipelines
pushed by the oil). By mounting an IMU and an odometer in the pig we get a
sensor fusion Inertial Navigation System, that applies the filters to estimate the
pig’ trajectory. An utility of the trajectory estimation of the pig is the mapping
reconstitution of the pipelines, that is valuable in places where the
documentation is poorly specified. This work describes the implementation of a
Strapdown INS with a low-cost IMU to estimate vehicles’ trajectories. This
system uses the Kalman filter and the particle filters, and many experimental
results are presented: two tests are automobilistic, one is done in the Metro and
the most important one uses an inertial pig. By the analysis of these tests results
we can draw conclusions about the behaviour and the practical aspects of these

filters’ application.
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1. Introducdo

A estimagdo de estados é um dos mais antigos problemas na teoria dos sistemas.
Como fazer para obtermos estados ocultos de um sistema, dadas as observagdes (ou
medic¢des) realizadas ? Muitas técnicas foram desenvolvidas para tratar esse tipo de
problema. As primeiras técnicas consideravam o sistema linear ¢ sem ruidos
associados - assim, seus estados poderiam ser determinados analiticamente, uma vez
conhecida a dindmica do sistema (obtida através de modelagem matematica). Qutras
técnicas mais refinadas consideravam ruidos assoctados a dindmica do sistema — uma
dessas técnicas ¢ o filtro de Kalman (desenvolvido na década de 60), que ainda é
utilizado nos dias de hoje para estimagdo de estados de sistemas. Apesar do filtro de
Kalman apresentar um desempenho satisfatério na maioria das aplicagdes em que é
utilizado, devemos nos certificar de que algumas hipéteses sdo satisfeitas para usa-
lo. Essas hipoteses, se satisfeitas, garantem que o desempenho do filtro de Kalman na
estimagdo de estados sera Otimo. Entrementes, essas hipoteses sdo restritivas (por
exemplo, o modelo do sistema deve ser linear, o ruido associado deve ser gaussiano,
etc.), € na maioria dos sistemas reais elas ndo sdo satisfeitas. Dessa forma, o
desempenho do filtro de Kalman fica degradado (apesar de ainda assim podermos
utiliza-lo com sucesso), pois algumas aproximac¢des devem ser feitas (o filtro de
Kalman estendido, por exemplo, é uma aproximagdo do filtro de Kalman para
sistemas ndo-lineares). Nestes casos, o uso dos filtros de particulas (que sdo filtros

baseados na aplicacdo seqiiencial dos métodos de Monte Carlo [1]) pode ser mais
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adequado, ja que eles aproximam as densidades de probabilidades requeridas nos

calculos de estimagdo por um numero finito de amostras (ou 'particulas').

O uso dos filtros de particulas na estimagdo de estados € relativamente recente
(metade da década de 90), sendo que em aplicagdes reais eles ainda sdo muito pouco
utilizados. Nesse sentido, nosso objetivo € aplicar tanto o filtro de Kalman quanto os
filtros de particulas na estimagdo de posi¢do de um veiculo a partir dos dados
fornecidos por uma Central Inercial, e posteriormente comparar o desempenho dos
dois tipos de filtro. Para isso, faz-se necessario uma modelagem matematica
adequada do funcionamento da Central Inercial (em qualquer problema de aplicagio
real, a adequagdo do modelo matematico é fundamental para que possamos tirar
conclusdes a respeito do funcionamento dos estimadores). Por ora, fagamos uma

breve revisdo acerca dos conceitos basicos de Navegacdo Inercial.

Sensores inerciais sdo sensores utilizados para medir taxa de rotagdo e acelerag¢do. Os
sensores inerciais mais usados sd0 os giroscopios € 0s acelerdmetros. Os giroscopios
sdo sensores que medem rota¢do - ha giroscopios que medem velocidade de rotagdo
(rate gyroscopes) e giroscopios que medem angulo de rotagdo (displacement
gyroscopes). Os acelerometros sdo sensores que medem aceleragdo, como o proprio
nome insinua. Entretanto, um acelerometro ndo pode medir aceleragdo gravitacional,
ou seja, um acelerdmetro em queda livre ndo tem nenhuma entrada detectavel. O
eixo de entrada de um sensor inercial define qual componente do vetor ele deve
medir (considerando o espago tridimensional, temos 3 eixos: x, y e z). Sensores de

eixos multiplos (multiaxis sensors) podem medir mais de uma componente do vetor

*y,2). [2]

A Navegacdo Inercial utiliza giroscOpios e acelerOmetros para estimar posicdo e
velocidade do veiculo no qual a Central Inercial estd embarcada. Esse veiculo pode

ser uma aeronave, um missil, um avido, um navio, um submarino, uma sonda, um

veiculo terrestre ou até uma nave espacial.

Um Sistema de Navegacio Inercial € formado pelas seguintes partes: [2]



—  Uma Unidade de Referéncia Inercial, ou Central Inercial (ou /nertial Reference
Unif), ou ainda Unidade de Medidas Inercial (ou /nertial Measurements Unit),
que contém 3 acelerdmetros e 3 giroscopios. Esses sensores sdo montados

numa base rigida, para que eles mantenham a mesma orientagio relativa;

—  Computadores de Navegagdo (um ou mais), para efetuar os calculos da
aceleragdo gravitacional e fazer estimativas da posi¢do do veiculo a ser

rastreado.

Ha muitos tipos de arquitetura para Centrais Inerciais, cada um com uma
caracteristica de desempenho diferente, mas ha 2 categorias basicas de arquitetura:
gimbaled e strapdown. Nos gimbaled systems os acelerdmetros sdo isolados de
rotagBes externas do veiculo - desse modo, podemos trabalhar com equacdes de
movimento com 3 graus de liberdade. Ja nos strapdown systems esses acelerdmetros
ndo sdo isolados de rotagGes externas, e assim € necessario que utilizemos equagdes

de movimento com 6 graus de liberdade para modelar o sistema [2].

Desta forma, nos sistemas do tipo strapdown ha a necessidade de realizarmos
transformacdes de coordenadas nas aceleragdes medidas pelos acelerdmetros. Estas
transformagdes sdo feitas utilizando-se as leituras dos giroscopios (i.e., velocidades
de rotagdo do veiculo), de modo a corrigir a orientagdo dos eixos dos acelerémetros a
cada rotagdo realizada pelo veiculo. Além disso, outras corre¢des sdo requeridas,

principalmente nas aceleragdes medidas.

Para calcularmos a posi¢do de um veiculo a partir das suas medidas de aceleragdes,
precisamos integrar o sinal de acelerag@o 2 vezes, e este é um processo que acumula
erro no tempo (pois integrar um sinal 2 vezes no tempo equivale a multiplicar o valor
deste sinal pelo quadrado do tempo). Assim, a presenca de ruidos no sinal medido de
aceleragdo pode tornar o processo de dupla integragdo inviavel, pois conforme o
tempo passa o erro acumulado se torna extremamente elevado (como sera visto no

Capitulo 3). A filtragem do sinal (através de filtros estocasticos como o filtro de



Kalman e os filtros de particulas), entdo, torna-se essencial para que consigamos

estimar com sucesso a posi¢do do veiculo que carrega a Central Inercial.

As corregdes a serem feitas nas aceleragdes medidas podem ser deterministicas ou
estocasticas. As corre¢des deterministicas s3o fisicamente bem definidas, por
exemplo: a aceleragdo da gravidade (que os acelerdmetros ndo s3o capazes de
medir), a aceleragdo centrifuga e a aceleragio de Coriolis. Ja as corregdes
estocasticas, como o proprio nome insinua, sio incertas e necessitam ser estimadas

por filtros estocasticos, pois seu calculo exato € invidvel.

Nos filtros estocasticos, além das medidas dadas pelos acelerdmetros e giroscopios,
precisamos de medidas de referéncia (que pode ser uma medida de posigdo dada por
um GPS, ou uma medida de velocidade do corpo dada por um velocimetro ou
tacometro no caso de um automovel, por exemplo). Esta medida também terd um
ruido associado, que sera tratado pelo filtro, mas antes de utilizarmos uma medida de
referéncia é necessario nos assegurarmos de que seu ruido ndo possui as mesmas
caracteristicas do ruido dos sensores de uma Central Inercial (que ¢ cumulativo no
tempo). Se isso acontecer, os filtros ndo funcionardo bem; caso contrario estes filtros
estocasticos combinardo as diferentes caracteristicas dos ruidos dos sensores da
Central Inercial e do ruido das medidas de referéncia de modo a calcular uma
estimativa precisa da posigdo do veiculo considerado. Para uma utilizagdo adequada
do filtro de Kalman e dos filtros de particulas (ou seja, dos filtros estocasticos em
geral), é necessario que fagamos uma modelagem correta do sistema em questdo.
Neste modelo, as principais caracteristicas do sistema devem ser definidas, e isto €

crucial para o correto funcionamento da filtragem dos sinais.

O modelo de um sistema no espago de estados discreto pode ser escrito da seguinte

forma:

X,,,=A4x, +Bu,+Cw,
(1.1)
v, =Hx,+Ge,




Ou, para o caso de o sistema ser nio-linear:

X = f(ep,u,)+Cw,

(1.2)
Y, =h(x,)+Ge,

, onde x é o vetor de estados do sistema (no caso, as posi¢des a serem estimadas), u é
o vetor de entradas (no caso, as aceleragdes e rotagdes angulares medidas pela
Central Inercial), w é o vetor de ruidos do processo, y € o vetor de medi¢des de
referéncia (ou observagdes) e e € o vetor de erros de medi¢do. A, B, C, GeH (oufe
h, que sdo fungdes ndo-lineares) sdo matrizes que definem a dindmica do sistema. A
primeira equagdo define a dindmica do sistema, enquanto a segunda define o modelo
de medi¢des de referéncia a serem utilizadas. Quando modelamos um sistema, o
primeiro passo € definirmos as componentes do vetor de estados e do vetor de
entradas (normalmente, o vetor de estados é aquele que se quer estimar, € o vetor de
entradas é formado pelas medidas de que dispomos para processar as estimativas dos
estados). Feito isso, devemos definir as matrizes da equagdo (1.1) baseando-se na
Fisica do sistema e nos ruidos associados aos processos do sistema. O vetor de
medi¢des de referéncia ¢ definido com base nas medidas de referéncia disponiveis

para a estimagdo do vetor de estados.

Uma vez que este modelo foi definido, pode-se aplicar técnicas de estimagdo de
estados a ele. Para a aplicagdo do filtro de Kalman, o sistema deve ser linear e os
seus ruidos devem ser gaussianos — se estas hipoteses ndo forem satisfeitas (o que
ocorre em muitos casos), pode-se ainda aplicar o filtro de Kalman estendido ao
sistema. Contudo, o desempenho da estimagdo de estados pode ser degradado, ja que
o filtro de Kalman estendido ndo ¢ um filtro 6timo, apenas uma aproximag@o —
algumas vezes essa aproximagio ndo ¢ realizada com sucesso. Assim sendo, os
filtros de particulas podem constituir uma melhor alternativa para a estimagdo de
estados de sistemas ndo lineares e com ruidos ndo gaussianos, ja que estes filtros

geram estimativas de estado baseado em amostras do ruido real do processo (se este

ruido for ndo-gaussiano, os filtros de amostras podem funcionar bem).




Para exemplificar 0 uso de um filtro de particulas, consideremos o filtro SIR (que
sera visto com maiores detalhes no Capitulo 2). O primeiro passo do algoritmo €
gerar uma amostra a partir da fungdo densidade de probabilidades [3] p(xi / xk.,(0))
(assume-se que xi; € conhecido, e queremos estimar x;). Isso pode ser feito

utilizando-se a equacdo (1.1):

1. Primeiramente, extrai-se uma amostra do ruido do processo, wy

2. Feito isso, basta utilizar o modelo do sistema: xi(7) = A.x¢-1(7) + B.up + Cwy,

Apos isso, deve-se associar um peso a essa amostra de xx. Isso é feito segundo a

equagdo abaixo (assim como o estado xi.; deve ser conhecido através da inicializagdo

do algoritmo, o peso w.; associado a ele também deve ser conhecido):

wi(l) = wii(1) . pO / xi(i)) (13)

A fungdo densidade de probabilidade p(yx / xx) € definida de acordo com a equagdo
(1.1) (ou seja, queremos saber a probabilidade de y; sendo que x; € conhecido, onde

i € a medigdo de referéncia disponivel no instante k):

POk x) = pOr — Hxp) (1.49)

A densidade p(.) deve ser escolhida de acordo com a aplicagdo, podendo ser

inclusive uma gaussiana multivariavel: [3]

exp(— é()’k -Hx,) (y,—Hx,))
P /%)= («/Z_ﬂ")"

(1.5)

Nesta fungdo densidade de probabilidade gaussiana, temos que o vetor de médias €
nulo e a matriz de covaridncias € a identidade, mas dependendo da aplicacdo esses

parametros podem ser alterados. Temos ainda que n € a dimensdo do vetor y, — H.x; .




Os passos descritos acima devem ser repetidos N vezes (onde N € o numero de
amostras do estado x; que se quer obter), e assim obteremos N amostras do estado xx,

cada uma com um peso associado. Deve-se, entdo, normalizar estes pesos:

w, ()= (1.6)

Zwk(i)

A seguir, efetua-se uma reamostragem (a reamostragem sera descrita em maiores
detalhes no Capitulo 2). A idéia basica € eliminar as amostras que tém um peso

relativamente baixo, concentrando-se apenas naquelas que tém um peso maior.

Ao final do processo, pode-se calcular uma estimativa do estado x; com base nas

suas N amostras ponderadas:

. N

X :Zwk(i)'xk(i) (1.7)
i=1

Escolhendo-se um valor adequado para N, faz-se a média acima convergir para o
valor real do estado x; (de acordo com o método de Monte Carlo). Assim, os filtros

de amostras consistem numa aplica¢do seqiiencial (ou seja, dindmica) do método de

Monte Carlo [1].

No Capitulo 2 serdo apresentados alguns estimadores de estado, entre eles o filtro de
Kalman, o filtro de Kalman estendido e os filtros de particulas (entre outros, o filtro
SIR (Sampling Importance Resampling, ou Amostragem e Reamostragem por
Importancia), o filtro ASIR (Auxiliary Sampling Importance Resampling, ou
Amostragem e Reamostragem por Importancia Auxiliar) e o filtro MHIR (Metropolis
Hastings Importance Resampling, ou Metropolis Hastings e Reamostragem por
Importancia)). No Capitulo 3 serdo apresentados os conceitos de Navegacdo Inercial
e a modelagem do problema, ja deixando o sistema pronto para a aplicagdo dos
filtros. No Capitulo 4 serdo apresentados os resultados experimentais obtidos (foram

realizados experimentos com a Central Inercial — um deles foi o teste automotivo, no



qual os dados fornecidos pela Cemiral durante um percurso automobilistico foram
coletados e processados pelos programas que executam os filtros de Kalman e de
particulas, sendo obtidas estimativas da trajetoria descrita pelo automovel) e as
analises e comparagdes entre os desempenhos dos diversos filtros na estimagdo de
posi¢do, bem como os ajustes necessarios para executar estes filtros. Finalmente, no

Capitulo 5 serdo tiradas as conclusdes sobre o trabalho realizado.

Um experimento particularmente importante para a indastria petrolifera que foi
realizado neste trabalho foi o teste do pig inercial. Pig ¢ um cilindro dotado de
sensores utilizado para inspecionar dutos na industria petrolifera. Um tipo de pig
instrumentado é o pig ultra-sonico, que detecta falhas em dutos através da emissdo e
recepgdo de ondas de ultra-som (um pig move-se no interior dos dutos impulsionado
pelo oleo). Os dados coletados pelos sensores ultra-sonicos sdo armazenados para
processamento off-line. Para que se possa saber onde estas falhas foram detectadas,
torna-se necessario estimar a posi¢do do pig. Isto pode ser realizado embarcando-se
uma Unidade de Medidas Inercial (UMI) no pig. Esta UMI coleta medidas de
aceleragio e velocidade de rotagdio angular do pig e armazena estes dados. Utilizando
os dados fornecidos pela UMI e por um odometro fixado no pig, comp0Oe-se um
Sistema de Navegagdo Inercial de fusio sensorial, o qual utiliza o Filtro de Kalman
para estimar a trajetoria descrita pelo pig. Uma outra utilidade da estimagio de
trajetoria do pig ¢ a reconstitui¢do do mapeamento de dutos, que € de grande valia

em trechos onde o mapeamento documentado é pobre ou pouco especificado.

Deve-se ainda atentar para o seguinte: o objetivo deste trabalho ¢ calcular estimativas
de posigdo de um veiculo no qual uma Central Inercial esta embarcada a partir das
suas medidas (aceleragdes em trés eixos ortogonais e velocidades de rotacdo angular
em torno de trés eixos ortogonais), utilizando-se o filtro de Kalman e os filtros de
particulas. Uma vez que estas estimativas foram obtidas, podemos compara-las com
as posi¢des reais do veiculo a fim de confrontar o desempenho destes dois tipos de

filtros em aplicagdes relacionadas a Navegagao Inercial.




Finalmente, os resultados experimentais obtidos sugerem que os filtros de particulas
podem ter melhores desempenhos que o filtro de Kalman em aplica¢Ges relacionadas
a Navegagio Inercial nas quais o ruido do processo ¢ ndo-gaussiano. Entretanto,
estes testes também sugerem que os filtros de particulas sio extremamente
dependentes da aplicacdo em que sdo utilizados, sendo que sua sintonia € mais dificil

que a do filtro de Kalman (o qual mostrou mais versatilidade).
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2. Estimadores de

Estado

2.1. INTRODUCAO

Neste capitulo, descreveremos dois métodos utilizados para estimar estados de um
sistema: o filtro de Kalman e os filtros de particulas. O primeiro foi desenvolvido na
década de 60, enquanto que os filtros de particulas (ou particle filters, como sdo
conhecidos em inglés) foram desenvolvidos mais recentemente, em meados da
década de 90. Eles funcionam como uma generalizagdo do filtro de Kalman para

casos em que temos sistemas ndo lineares e ruidos ndo gaussianos.
Seja o sistema abaixo:
Xes1 = fie (o) + g (uie) + Cu W (2.1)

Yie = P (%) + Gr.ex (2.2)
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Neste modelo, x; representa o vetor de estados do sistema, u; representa o vetor de
entradas do sistema (supSe-se que esse vetor seja conhecido a priori), w, representa o
vetor de ruidos associados ao sistema (forgas externas ndo medidas, por exemplo), y
representa o vetor de medigdes (ou observagdes) realizadas € e, representa o vetor de
erros de medigio. As fungdes fi, g« € A podem ser lineares ou ndo-lineares, € Cx € Gk
sd0 matrizes associadas aos ruidos. A equagdo (2.1) modela o comportamento

dindmico do sistema, enquanto que a equagdo (2.2) modela as medi¢Ses de referéncia

do sistema.

Nossa meta pode ser definida como estimagéo recursiva da seqiiéncia de estados x; a
partir do conjunto de medigdes disponiveis até o instante k: {y;, ¥ ..., yi}. Desta
forma, o problema do rastreamento (estimagdo de posi¢do) incorre na associagdo de
incertezas ao valor que o estado x; pode assumir (estimativa do estado). O que
calcularemos através de estimativas ¢ o valor mais provavel a ser assumido pelo
estado baseado nas medi¢des {y;} - assim, a obtengdo dessas estimativas estd
diretamente relacionada ao calculo da fungdo densidade de probabilidades
p( / y1, ..., yi). Assume-se que a densidade inicial p(xo / yo) = p(xo) (densidade a
priori) é conhecida. A principio, a fun¢do densidade de probabilidade p(xi / y1, ..., Ye)

pode ser obtida recursivamente em 2 etapas: predigdo e atualizagdo. [1]

Supde-se que a fungio densidade de probabilidade p(xs.; / y1, ..., i-1) no instante k - 1
é conhecida. A etapa de predigdo consiste, entdo, na utilizagdo do modelo do sistema
dado pela equagio (2.1) para obter a fungdo densidade de probabilidades a priori do

estado no instante k através da equagio de Chapman - Kolmogorov [1]:
P Yiseos Vi) :_"p(xk 1% )Py ] Yrioenes Vi ) (2.3)

Note-se que na equagdo acima foi utilizado o fato de que p(xx / Xe.s, Y1, --r Yie1) =
(x| X.1), visto que o sistema definido pela equagdo (2.1) € um processo de Markov
de primeira ordem. O modelo probabilistico da evolugdo temporal dos estados x;

(p(xi / xi.1)) é definido pela equagdo (2.1) e pelas caracteristicas estatisticas do ruido

We.
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No instante de tempo k, uma nova medi¢do y; € disponibilizada, e assim devemos

usé-la para atualizar a fungdo densidade de probabilidades a priori atraves da regra de

Bayes (etapa de atualizag@o):

)= P, /% )P0 ! Yises Vi) (2.4)

p(x./y,...y
L ) PO Vs Vi)

A fung¢do densidade de probabilidades no denominador da expressdo acima é dada

por:
PV Vs Vo) = Ip(yk 1 x)p(x, [ Y15 Vi ), (2.5)

Essa fungio densidade de probabilidade depende da fungio p(y: / xi), definida pela
equagdo de medigdo (2.2) e pelas caracteristicas estatisticas de e;. Na etapa de
atualiza¢do, a medigio yi € usada para modificar a fun¢do densidade de probabilidade

a priori, obtendo-se assim a fun¢do densidade de probabilidades requerida. [1]

As equagdes (2.3) e (2.4) constituem a base para a obteng¢do da solu¢do Bayesiana
6tima do problema acima mencionado. Entretanto, essa propagagdo recursiva das
funcdes densidades de probabilidades ndo pode ser determinada analiticamente. O
que existem sdo solugdes para conjuntos restritos de casos, como o filtro de Kalman.
Ha também solugdes aproximadas, que cobrem um conjunto mais amplo de
situagdes, como o filtro de Kalman estendido e os filtros de particulas (ou particle

filters). Estes filtros sdo apresentados a seguir.

2.2. O FILTRO DE KALMAN

O filtro de Kalman ¢ um algoritmo recursivo para estimagdo de estados x; de um
sistema dindmico a partir dos valores das medi¢des {ys y1, V2 ..., Ye1}. Assume-se
que as equagdes que regem o comportamento do sistema dindmico cujos estados

queremos estimar sdo as seguintes: [4]
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Xe+1 = A X + Bi ue + C wie (2.6)
Yi = Hi x¢ + Gy wy 2.7

Temos que {w;} € um processo aleatério ruido branco [3] representado por um vetor
de m componentes. E assumido que wj tem matriz de covaridncia unitria (ou seja,
E(wow,") =1p) e que a variavel aleatoria x; € o processo {wy} sdo descorrelacionados.
Assume-se ainda que a média da variavel x, (dada por my) e sua covariancia (dada
por Py) sdo conhecidas. As matrizes Ay, By, C, Hx e G podem variar no tempo,

sendo que a matriz G deve obedecer a condigio: [4]
G G'«>0

Se essa condigdo ndo for respeitada, existirio vetores A tais que A’ Gy = 0, e desse

modo: [4]
)\.Tyk‘—‘)\.THkxk‘f'?»Tkak:}»THkxk

Ou seja, algumas combinagdes lineares de componentes de x; poderdo ser medidas
exatamente. Assim, esta condi¢do assegura que todas as medigdes ), € combinag¢des

lineares de medigGes tém um ruido associado.

A sequiéncia u; representa as entradas do sistema (é¢ um vetor de n componentes).
Assumiremos que #; ¢ uma seqiéncia deterministica. Ja a seqiiéncia {x;} é um
processo estocastico [3], ou aleatério. Denotaremos por X, o melhor estimador
linear de x; dados y;, ..., y;, e por x;,, o erro (x, —X,,). A forma mais utilizada para
esse estimador de estados ¢ dada pelo estimador 'um passo a frente' (ou 'one step

ahead): %, ..
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Para o sistema dindmico descrito pelas equagles (2.6) e (2.7), satisfeitas as

suposi¢des acima mencionadas, o estimador X,,, , obedece a seguinte equacdo

recursiva: [4]

Xk = A Xy By, +K, [y, —~H, X, ]

5 (2.8)
Xy, =M,

A matriz de ganho K ¢ dada por: [4]
Ki = [Ac P H'+Ci. G'i]. [Hi P H i +Gi. G ] (2.9)
E Py € a matriz de covaridncia do erro: [4]
Pe=E[(x, = %, )0 %, ] (2.10)

Py satisfaz a equagdo recursiva de Riccati: [4]

Pri1=Ax Pe A1+ Ci. CTi-[ A P HA+Ci. GT ] [Hi P H Gy G i [Ak P H+Cl G
(2.11)

Py=P

Se assumirmos que as variaveis (xp, wo, w;, ...) tém distribuigdo conjunta gaussiana

[3], tal que {w} € um ruido branco gaussiano, entdo:
%o =B/ Yo, 1, Y2, oo Yied] (2.12)

Para implementar o filtro de Kalman, a seqiiéncia Py deve ser calculada a partir da
equacdo de Riccati, e a sequiéncia correspondente de matrizes de ganho Ky deve ser
calculada utilizando-se a equagdo (2.9). Todos esses calculos podem ser feitos off-

line, ou seja, antes que as medi¢cdes sejam realizadas. Apoés isso, pode-se calcular
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X,,,_, recursivamente usando-se a equagdo (2.8), conforme novas medi¢des forem
obtidas. O fato de que todos os coeficientes na equagdo (2.8) podem ser pré-

calculados significa que precisamos realizar pouco processamento de dados on-line,

e isso é muito importante quando os recursos computacionais s3o escassos. [4]
O CALCULO DE P,

Para o sistema genérico descrito pelas equagdes (2.6) e (2.7), o filtro de Kalman ¢é
implementado através do calculo off-line da seqiiéncia de matrizes de ganho Ky, o
que depende do calculo da seqiiéncia de matrizes de covariancias Py - apds isso,
podemos utilizar a equagdo (2.8) e proceder ao calculo das estimativas dos estados
on-line. A principio, o calculo de Py pode ser feito utilizando-se a equagdo de Riccati,
mas este ndo é o modo mais adequado para isto, pois a equagédo (2.11) pode se tornar
instavel. Os 2 primeiros termos a direita na equagdo (2.11) sdo simétricos € positivos
definidos, mas o ultimo termo é subtraido dos outros 2 termos - desse modo, nada
garante que P+ seja positiva definida - € se ela ndo o for, a equagdo de Riccati pode
se tornar completamente instavel. Um modo mais adequado de realizar o calculo de

Py é através das equagdes abaixo: [4]
Ke=[APH'+CG"1[HP H"+GG"]" (2.13)
P =(A-Ki  H) P (A- K )T + (C - K G) (C - Ki G)' (2.14)

Esse método ¢ muito melhor, ja que Py:; € expressa como uma soma de termos

positivos definidos.
SISTEMAS INVARIANTES NO TEMPO

Supde-se agora que as matrizes A, B, C, G ¢ H do modelo do sistema dado por (2.6)
e (2.7) sdo invariantes no tempo (ou seja, ndo dependem de k). Neste caso, a equagéo

de Riccati sera expressa por: [4]
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P=APAT+CCT-[APH +CG"[HPH +GGT'[APH' +CG'T" (2.15)

Se a matriz de covaridncias iniciais Py satisfizer esta equagdo ent3o, a partir de
(2.11), temos que Py = Py para todo k, e o filtro de Kalman sera invariante no tempo

(pois Ky sera uma matriz constante).

A equagdo (2.15) representa um intercambio entre 2 efeitos opostos: conforme mais
medigdes ), tornam-se disponiveis, aprendemos mais sobre x;, pois acumulamos
mais informagao acerca dos estados do sistema; por outro lado, a posig¢do de x; pode
se tornar mais incerta com o passar do tempo, conforme os estados forem se
distanciando de sua posi¢io inicial. A matriz Py que satisfaz a equagdo de Riccati
representa o limiar no qual estes 2 efeitos se equilibram - e como a estimativa da
covaridncia do erro Py € constante nesse caso, temos que o grau de incerteza

associado ao distanciamento da posi¢ao inicial x, também sera constante. [4]

Quando falamos de sistemas invariantes no tempo, 3 questdes a respeito da equagéo
de Riccati sdo de fundamental importancia: sob que condigdes a equagio de Riccati
tera solugido? Pode haver mais de uma solugdo? Se partirmos de uma matriz inicial Py
que ndo seja solugdo da equagdo de Riccati a seqiiéncia Py, P1, P, ..., Py ird convergir
para P (onde P é uma solucdo da equagdo de Riccati)? As respostas a estas questdes
estdo relacionadas as propriedades de detectabilidade e estabilizabilidade (para
revisdo destes conceitos, ver [4]). Suponhamos, por exemplo, que um dos estados
xi(i) seja completamente ndo-observavel através das medigdes. Entdo, a melhor
estimativa para xi(i) ¢ a sua média, E[x(7)], € o erro médio quadratico de estimagio €

E[xi(i) - E(eifi))]* = Var (xi(i)). Esta varidncia convergira apenas se x(i) for estavel.

[4]

Para encaminharmos de modo adequado as respostas as 3 questdes acima, sejam as

matrizes A' e C' definidas por:

A=A-CG'(GGH'H
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C'=C[I-G"(GGN)'G]

(a) Se o par (H, A) for detectavel, existe a0 menos uma solugdo ndo-negativa para a

equagdo algébrica de Riccati dada pela equagdo (2.15). [4]

(b) Se o par (A", C") for estabilizavel, entdo a solugdo P para a equagdo algébrica de
Riccati é unica e Py convergira para P conforme k — « , onde Py € a seqiiéncia
gerada pela equagdo (2.11) com matriz de covaridncias iniciais Po arbitraria. A matriz

(A - K H) sera estavel, onde K ¢é a matriz de ganho correspondente a P, ou seja: [4]
K=[APH'+CG'][HPH'+GG']"
Note-se que o filtro de Kalman da equagdo (2.8) pode ser escrito da seguinte forma:

X =(A-K, H)%,,,, +Bu,+K,.y, (2.16)
Os resultados acima mostram que, sob as condi¢des mencionadas, esse sistema (dado
pela equagdo (2.16)) sera invariante no tempo (ou seja, Ky = K, para todo k) se Pp =P
(sendo P uma solugdo da equagdo algébrica de Riccati). Se P(0) # P, a seqiiéncia Ky
tendera ao valor estacionario K conforme k — oo. Assim, o filtro é quase invariante
no tempo para valores de k elevados, e o filtro € estavel, pois a matriz (A - K H) em
(2.16) é estavel. A convergéncia para o estado estacionario é normalmente rapida, o

que justifica a pratica de se utilizar o filtro invariante no tempo mesmo quando Py #

P. [4]
O FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

Em muitas situagBes praticas, as hipoteses necessarias para utilizarmos o filtro de
Kalman nfio sdo satisfeitas. O caso mais comum ¢ aquele em que temos um sistema

ndo-linear, definido por equagdes do tipo:
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Xp+1 = fo (k) + Gie (i) + Cewye 2.17)
Ve = e (i) + G wee (2.18)

Neste modelo, temos que as fungdes fill) , g«(.) e A.) sdo ndo-lineares. Para
realizarmos a estimagdo de estados deste tipo de sistema, precisamos fazer uma
linearizagdo local das fungdes ndo-lineares. O filtro de Kalman estendido estd

baseado neste tipo de aproximagdo, e suas equagdes sdo as seguintes:

’:Ckﬂ/k = i (K e)+ 8 () + K, Ly, - (%,,4)] (2.19)
Xosp =My
K, =[A,PH +C,GI\[H, P H +G G (2.20)

P, =(4, -K,H)P (4 -K, H) +(C,-K,G,).(C, -K,G,)
(2.21)

P =P

Temos que as matrizes A, e H, sio linearizag3es locais das fun¢Ses ndo-lineares: [1]

~ _df(x)

4 =277 2.22
‘ Cbc x=%p /5 ( )

~  dh (%)

H, =—%"7 2.23
‘ dx x=Ey,qk ( )

Assim, o filtro de Kalman estendido utiliza o primeiro termo de uma expansdo em
séries de Taylor de uma fungdo ndo-linear. Um filtro deste tipo que utilizasse outros
termos da expansdo em séries de Taylor adicionaria uma complexidade tal ao sistema

que o seu uso ficaria muito restrito. [1]
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O filtro de Kalman estendido (assim como o filtro de Kalman) tem sido usado em
muitas aplicagdes com a finalidade de estimar estados de sistemas. No entanto, ha a
suposicio de que as fun¢des densidade de probabilidades envolvidas sejam
gaussianas (por exemplo, p(x¢ / yi, ..., yx) deve ser gaussiana). Se as fungGes
densidades de probabilidades reais ndo forem gaussianas, podemos ndo conseguir
aproxima-las por gaussianas adequadamente - nestes casos, o uso do filtro de Kalman
estendido podera nio apresentar desempenho satisfatério. O uso dos filtros de
particulas pode, desse modo, representar um ganho no que se refere ao desempenho

obtido na estimagdo de estados desses sistemas. Os filtros de particulas serdo

descritos a seguir.
2.3. OS FILTROS DE PARTICULAS

Filtros de particulas sdo filtros preditivos baseados nos métodos de Monte Carlo.
Estes filtros utilizam amostras (ou particulas) para aproximar uma determinada
fungio densidade de probabilidades. Para utilizarmos o tradicional filtro de Kalman,
precisamos nos certificar de que o ruido do sistema seja gaussiano e o modelo do
sistema no espago de estados seja linear, ou entdo o filtro ndo terd o desempenho
6timo. Estas hipoteses normalmente n3o valem para a maioria dos casos praticos,
para os quais normalmente temos modelos ndo - lineares e ruidos néo gaussianos.
Assim, faz-se necessario o uso de filtros cujo desempenho ndo seja reduzido nesses
casos, ou seja, filtros que possamos aplicar a sistemas em que o modelo néo € linear
e o ruido ndo é gaussiano. Os filtros de particulas servem a esse proposito, utilizando
uma abordagem baseada nos métodos de Monte Carlo dindmicos. Nesse sentido, a
aplicagdo seqiiencial dos métodos de Monte Carlo gera um conjunto de amostras (ou

particulas) que devem aproximar fidedignamente uma densidade de probabilidades

que queremos obter.

A integracio através do método de Monte Carlo visa calcular o valor de E[f{(x)]
(valor esperado de uma determinada fungdo da variavel aleat6ria x), amostrando n

valores de p(x) - Xi, i= 1, 2, ..., n. A seguinte aproximagao ¢ entdo realizada:
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E[f(x)]=%i F(X)

Dessa forma, a estimativa do valor esperado de f(x) é uma média amostral. Quando
as amostras X; sio independentes, as leis dos grandes numeros asseguram que a
aproximagdo acima pode ser tdo precisa quanto se queira, bastando para isso

aumentarmos a quantidade de amostras (n).
2.3.1. O FILTRO SEQUENTIAL IMPORTANCE SAMPLING (SIS)

O filtro SIS ¢é um algoritmo baseado no método de Monte Carlo, e constitui a base da
maioria dos filtros de particulas desenvolvidos recentemente. Ele utiliza uma técnica
para implementagio de um filtro Bayesiano recursivo através da abordagem de
Monte Carlo. A idéia central é representar uma fungdo densidade de probabilidades
por um conjunto de amostras aleatorias, tendo cada amostra um peso associado -
dessa forma, podemos calcular estimativas da fun¢do densidade de probabilidades
tendo como base essas amostras e seus respectivos pesos. Conforme o mimero de
amostras cresce, essa representagio de Monte Carlo torna-se um modelo aproximado
da funcdo densidade de probabilidades a posteriori desejada, € o resultado

apresentado pelo filtro SIS aproxima-se da estimativa Bayesiana 6tima. [1]

De modo a esmiugar os detalhes do algoritmo, seja { xo(i), X:(i), ..., Xiu(D), wi(i) ;1= 1,
.., N '} um conjunto de amostras aleatorias que caracterizam a fun¢do densidade de
probabilidade p(xs, x;, ..., X¢ / Y1, .-, Vi) , onde { xo(i), ..., (i) ;i=1, .., N } é um
conjunto de pontos auxiliares com pesos associados { wi(i) ;i=1, .., N}, e {xo ...,

x; } é o conjunto de todos os estados até o instante k. Os pesos sdo normalizados tal

que Zwk (i)=1 . Dessa forma, a fungdo densidade de probabilidade a posteriori no

instante k pode ser aproximada por: [1]

P(Xose s X/ Y15 s Vi) ® Zwk(i)é({xor“’xk} = {X(D),... % ()}) (2.24)

i=l
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Temos, entdo, uma aproxima¢do ponderada discreta para a func@o densidade de
probabilidade a posteriori p(xy, ..., Xk / Y1, ..., yr). Os pesos sdo escolhidos usando-se o
principio da Amostragem por importéncia, ou Importance Sampling. Este principio €
baseado no seguinte: suponha que p(x) seja uma fungdo densidade de probabilidades
da qual ¢ dificil extrairmos amostras, mas que podemos calcular c(x) tal que p(x) o
c(x). Sejam ainda {x(i), i = 1, 2, ..., N} pontos amostrados de uma fun¢fo g(x). Esta
funcio é chamada densidade de importancia (ou Importance Density), ¢ € escolhida
de forma que possamos amostrar facilmente a partir dela. Assim, uma aproximagdo

ponderada para a fungio densidade de probabilidade p(x) sera dada por: [1]

p(x)= ZW(”)5 (x — x(?)) (2.25)

~  c(x( , . . .
,onde w(i)ox 60)] ¢ o peso normalizado da i-ésima amostra.

q(x(9))

Portanto, se as amostras Xy(i), ..., xi(i) forem extraidas de uma fungdo densidade de

importancia q(xg, ..., Xk / y1, ..., V&), 08 pesos serdo: [1]

)oc P(X (@), %, D Y1, V) (2.26)
q(x, @)%, ) Vi Vi) '

w, (i
No caso seqiiencial, a cada iteragdo temos amostras que sio uma aproximagdo para
pxo, .., X1 / Y, .., Ye1), € queremos obter uma aproximag¢do para
p(xo, ..., Xx / y1, ..., i) a partir de um novo conjunto de amostras. Se escolhermos a

funcdo densidade de importdncia de tal forma que: [1]
G X Vys s V) =G, X s X s Vi Vi )T Koo s Xy | Vs s Viey) 2.27)

,entdo podemos obter amostras xo(i), ..., Xi(i) de g(x, ..., Xt/ y1, ..., yx) acrescentando
o novo estado xi(i) amostrado de q(xx / Xy ..., Xes, Y1, ..., Vi) @ amostras

xo(i), ..., Xe1(i) de q(xo, ..., X1 / Y1, ..., Yi-1). Para determinarmos a equacdo de
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atualizagdo dos pesos, p(xy, ..., X / yi, ..., Vi) deve ser expresso em fungéo de

PX0, ..y X1 1 Y1y <o Y1), PO | Xi) € p(Xie / Xpe.1): [1]

p(x xk/y yk)_ p(yk /xO,---axkayl’-“7yk—1)p(x07"'7xk/ylr--ayk—l) _
032 13+¢+9 e =
PO/ Yies Ver)

_ PV ! XX, Viaeo s Vi )P X s X 13 V155 Vit)

DXy Xy Vs Vi) =
p(yk /yla'--)yk_]) 0 k-1 1 k-1

N p(y,/x)p(x, /x, )

P(Xpsees Xy (I Viseos Vi)
P Yises Vi)

< p(y, [ x )p(x, [ %, )P(Xo. s X [ Vs Viey)

(2.28)

Fazendo a substituicio das equagdes (2.27) e (2.28) na equagio (2.26), temos a

equagdo de atualizagdo dos pesos assumindo a seguinte forma:

P/ x @D)p(x, )/ %, @) P(Xo Dy X1 D) Vi Viert) _
q(xk(i)/xo(i)r"’xk—l(i)’yl""’yk)q(xo(i)r“7xk—1(i)/ylv”"yk—l)

w, (i) o
(2.29)

) Py, /%, O)pCx, B/ x,_, ()
q(x, @)/ x, (D)., %, (D), Vise s Vi)

=w,,(

Além disso, se q(xi / Xo, ..., X1, V15 -y V&) = q(Xk / X1, Y1), a fungo densidade de
importancia dependera apenas de xi; e yx. Este fato € muito util quando apenas uma
estimativa filtrada de p(x; / y;, ..., yx) € requerida a cada instante de tempo k, como
assumiremos deste ponto em diante. Nestes casos, apenas o valor de xi(i) necessita
ser guardado, e ndo precisamos guardar a trilha xo(i), ..., xk;(7), nem o historico de

observagdes y, ..., k1. Assim, a nova equagdo de atualizag@io dos pesos sera: [1]

PO 1% )P ()] %, () (2.30)
q(x, @)/ x, (D, ;)

W (i) o w, (i)
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Portanto, a fungdo densidade de probabilidades filtrada p(x: / y;, ..., ) sera

aproximada de acordo com a equagdo abaixo: [1]

POt Yy Ye) = 2w, (DS (x, = %, (D)) (2.3D)

i=l

Os pesos wi(i) da equagfo acima s3o aqueles definidos na equagdo (2.30). Pode ser
mostrado que, quando N tende ao infinito, a aproximagdo dada pela equagio (2.31)

converge para a fun¢do densidade de probabilidades real, p(xi / yi, ..., yx).

Assim, o algoritmo SIS realiza uma propaga¢do recursiva de pesos € pontos

auxiliares. Esta propagacgdo é feita seqiiencialmente, conforme cada nova medida ¢

obtida.
2.3.1.1. 0 PROBLEMA DA DEGENERACAO

Um problema comum que ocorre com o filtro SIS é o fendmeno da degeneragdo.
Este fendmeno ocorre quando todas as amostras exceto uma tém um peso muito
pequeno apds algumas iteragdes do algoritmo SIS. A degeneragdo faz com que um
grande esforco computacional seja feito para atualizar amostras que contribuem
muito pouco para a aproximagio de p(xx/ yi, ..., yx). Uma medida da degeneragdo do
algoritmo SIS é dada pelo tamanho amostral efetivo (Nef), introduzido em [5] e [6].

O tamanho amostral efetivo é dado pela expressio abaixo:

N
S T Var(w () (252)

,onde w,(i)= P%, @/y 1,..:,y ) ¢ chamado 'peso verdadeiro'.
q(x, () x,_, (1), y;.)

O 'peso verdadeiro' ndo pode ser calculado exatamente, mas uma estimativa de Ner

pode ser obtida do seguinte modo: [1]
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N, = N; (2.33)
Z(Wk(i))2

, onde wy(i) é o peso normalizado obtido usando-se a equagdo (2.29).

Pode-se perceber que N < N, e valores de Ner pequenos indicam a ocorréncia de
degeneragdo severa. Sendo o fendmeno da degeneragdo indesejavel, devemos tentar
reduzi-lo nos filtros de particulas. O primeiro modo de reduzirmos este efeito €
escolher um valor elevado para N, o que é em muitos casos, impraticavel. O
segundo modo consiste numa escolha adequada da fungdo densidade de importéncia,
e o terceiro modo consiste no uso da reamostragem (resampling). Os dois ultimos

métodos serdo descritos a seguir.

2.3.1.2. ESCOLHA ADEQUADA DA FUNCAO DENSIDADE DE
IMPORTANCIA

Este método consiste na escolha da fungdo densidade de importancia g(x / xi.1, yi) de
A . *x . . e« o o , .o .

modo tal que a varidncia Var (w (7)) seja minimizada - assim, N serd maximizado.

A escolha 6tima da fungdo densidade de importancia , que minimiza esta varincia, é

a seguinte, conforme foi mostrado em [7]:

)= PO % X )P /%, () (2.34)
P,/ x, (D)

q(x,/x,_,(D,y,)=p(x, /%,_,@),Y,

Substituindo a equagdo (2.34) na equagdo (2.30), temos: [1]
w, () cw, ,().p(, /%, @) =W, (i)"’.p(yk /% )p(x, /%, ())dx, (235)

Esta escolha € otima pois, para um dado xi.;(7), wi(i) assume o mesmo valor qualquer

que seja a amostra extraida de q(xx / X-1(i), Yi)otima. Deste modo, condicionado em

Xe.1(3), Var (wi (i) = 0.



25

Ha 2 problemas na escolha otima da fung@o densidade de importancia. O primeiro €
que se torna necessario extrair amostras de p(xy / x.:(i), yx), além de termos que
calcular integrais usando-se o estado x;. Em geral, fazer estas 2 coisas ¢ complicado,

mas ha 2 casos nos quais o uso da fungdo densidade de importéncia otima ¢ fativel.

[1]

O primeiro caso € aquele em que xi faz parte de um conjunto finito de estados. Neste

caso, a integral da equagdo (2.35) torna-se uma somatoria € a amostragem a partir de

P(xi / xi1(i), yi) é possivel. [1]

O segundo caso ¢ aquele em que a fungdo p(xx / xi-1(3), yx) € Gaussiana - assim, o
calculo analitico da equagdo (2.35) torna-se possivel. Isso pode ocorrer se a

dindmica do sistema for ndo-linear e a equacdo de medidas do sistema for linear.

Estas equagdes seriam dadas por: [1]

Xi = fo (X-1) + Wies
(2.36)

Ve=Crxi t e

onde wy.; € um ruido gaussiano com média nula e matriz de covariancia Qg.1, € e; €
um ruido gaussiano com média nula e matriz de covaridncia Ry. Temos ainda que f; €
uma fungdo ndo-linear, Cx é a matriz de observagdo, e wiy; € e; sdo seqiiéncias
gaussianas independentes e identicamente distribuidas, com Qi e Ry positivas

definidas. Definindo: [1]

1",;1 e /;—11+CIZ'RIC—1CI¢ (2 37)
m, =T, (Ql;—ll-f;c (x, )+ CIZ'Rl;ka)

Temos que p(xx / X1, Vi) sera gaussiana com média my e matriz de covariancia I, e
POk ! Xi.1) sera gaussiana com média Cy fi{xx-;) € matriz de covanéncia Q.1 + Cy Ru.

Gt 1]
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Para muitos modelos, no entanto, estes calculos analiticos ndo s3o possiveis.
Podemos, ainda assim, calcular aproximagdes sub-6timas para a fungdo densidade de
importéncia utilizando técnicas de linearizagdo local [7]. Estas técnicas utilizam uma
funcdo densidade de importdncia que é uma aproximagdo gaussiana da fungdo

densidade de probabilidade p(xy / k.1, yi).

Ha também a possibilidade de escolhermos a fun¢io densidade de importancia como

sendo a fun¢do densidade de probabilidade a priori: [1]

9/ Xe1(), Yi) = pOee / xue1(1)) (2.38)

Substituindo a equacio (2.38) na equagio (2.30), temos:

Wil(i) o< Wi.1(i) pOr | xi(i)) (2.39)

Esta ¢ a escolha mais simples para a fungdo densidade de importancia, pois é

facilmente implementavel. [1]
2.3.1.3. REAMOSTRAGEM (RESAMPLING)

O segundo método usado para reduzir os efeitos da degenerag@o é a reamostragem.
Podemos utiliza-la quando o tamanho amostral efetivo (N.f) for menor que um certo
limiar (Nt), o que é um indicador da ocorréncia de degenerag¢@o. A idéia central da
reamostragem ¢ eliminar amostras que tém um peso muito pequeno, mantendo
apenas as amostras que tém pesos grandes. Na reamostragem ¢ gerado um novo
conjunto { x; (i) ,i=1, 2, .., N } através de uma amostragem (com reposi¢ao)
realizada a partir da aproximagio discreta de p(x; / yy, ..., yr), repetida N vezes, e tal

que P(x; (i) = xi(j) ) = wi(j). Esta aproximacdo discreta é a seguinte: [1]

p(xk/ylr“’yk)zzwk(i)a(xk - x,. (7)) (2.40)

i=1
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O resultado sera uma amostra da fungio densidade de probabilidade discreta dada

por (2.40) e, feito isso, os pesos sdo ajustados para valerem 1/ N.

Embora a reamostragem reduza os efeitos da degenerag¢do, ela introduz outros
problemas no filtro amostral. O principal problema é que as amostras com pesos
maiores serdo selecionadas estatisticamente muitas vezes. Isso leva a uma perda de
diversidade amostral, j4 que a amostra resultante contera muitos pontos repetidos.
Este problema ¢é conhecido como ‘'empobrecimento amostral (ou sample
impoverishment), e é grave nos processos com baixo nivel de ruido. Para casos em
que o processo apresenta um nivel de ruido muito baixo, todas as amostras
convergirdo para um Unico ponto apos algumas iteragdes do algoritmo SIS. Pode-se
evitar 0 empobrecimento amostral utilizando-se o método MCMC (Markov Chain

Monte Carlo) [8], que sera descrito mais adiante.

O algoritmo SIS constitui a base para a maioria dos filtros de particulas
desenvolvidos recentemente. Os outros tipos de filtros de particulas apresentados na
literatura podem ser entendidos como casos especiais do algoritmo genérico SIS.
Estes outros filtros podem ser derivados a partir do filtro SIS escolhendo-se uma
fungdo densidade de importancia adequada ou modificando-se a etapa de
reamostragem. Apresentaremos, a seguir, outros 3 tipos de filtros de particulas: o
filtro Sampling Importance Resampling, o filtro Auxiliary Sampling Importance

Resampling e o filtro Metropolis Hastings Importance Resampling.
2.3.2. O FILTRO SAMPLING IMPORTANCE RESAMPLING (SIR)

O filtro Sampling Importance Resampling (SIR) [9] utiliza como base o método de
Monte Carlo e pode ser aplicado a problemas de filtragem Bayesiana recursiva. Para
utiliza-lo, devemos conhecer as fungdes f; e g« que descrevem a dindmica do sistema
considerado. Além disso, € necessario extrair amostras da fungio distribui¢do de
probabilidades do ruido, wy;, e da fungdo distribuicdo de probabilidades p(xy / x¢.;).
A fungdo p(yx / xi) também precisa ser conhecida, a menos de uma constante de

proporcionalidade. O algoritmo SIR pode ser derivado a partir do algoritmo SIS
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através de uma escolha adequada da fungdo densidade de importéncia:
q(xx ! Xi.1(3), V1, .., V&) = p(Xe | Xr-1(i)). Para completar, a reamostragem deve ser feita

a cada iterag@o do algoritmo.

A escolha da fungdo densidade de importancia indicada acima requer a extragio de
amostras de p(x, / x(i)). Uma amostra x,(i) extraida de p(xx / x.;(1)) pode ser gerada
do seguinte modo: primeiramente, extraimos uma amostra w,(i) da fungdo
distribuigdo de probabilidades do ruido, pu(wi;); a seguir, fazemos xii) =
Silx1(i), wi1(i)). Para esta escolha da fungdo densidade de importancia, os pesos

associados as amostras serdo dados por: [1]

Wi(1) < Wi 1(i) . pOre / x1(i)) (2.41)

Como a reamostragem deve ser feita a cada iteragdo do algoritmo, temos que wy,(i)=

=1/N, Vi, e deste modo:

wi(1) o< p(Vi / xi(i)) (2.42)

Os pesos dados pela equagdo acima devem ser normalizados antes da reamostragem.

O principal problema apresentado pelo filtro SIR deve-se ao fato de a fungdo
densidade de importancia ser independente da observagdo yr. Assim, o espago de
estados é explorado sem o conhecimento das observagdes, e o filtro podera ser
ineficiente. Outrossim, como a reamostragem ¢ feita a cada iteragdo do algoritmo,
podemos ter uma rapida perda de diversidade amostral. Entretanto, o filtro SIR tem
as vantagens de os pesos das amostras poderem ser facilmente calculados e de

podermos amostrar com facilidade a partir da fungdo densidade de importéncia. [1]

2.3.3. O FILTRO AUXILIARY SAMPLING IMPORTANCE RESAMPLING
(ASIR)

O filtro Auxiliary Sampling Importance Resampling [10] € uma variacdo do filtro

SIR. Ele pode ser obtido a partir do filtro genérico SIS através da escolha da fungéo
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densidade de importancia q(xi, 7 / yi, ..., Yx), que amostra {x:(j), i(), j = 1, ..., N},

onde i(j) é o indice da amostra no instante de tempo k-1.

Aplicando-se a regra de Bayes, pode-se obter o seguinte resultado: [1]

D1 YLy € p(V I X )P0 Y V) =
=p(y, /xk)p(xk /i:ylr":yk—l)p(i/yl""’yk—l) = (2.43)

=p/x)p(x. /[ x, (DDw, ()

O filtro ASIR obtém primeiramente uma amostra da fungdo densidade de
probabilidade conjunta p(x, 7 / yi, ..., yx), € entdo omite os indices i de (x;, ) para
gerar uma amostra {x;(j), j = 1, ..., N} da fungdo densidade de probabilidade
marginal p(xx / y;, ..., y&). A fungdo densidade de importéncia utilizada para extrair a

amostra {x(j), i(j), j=1, ..., N} é definida de modo a satisfazer a equagdo abaixo: [1]

q(x,, i/ Yy, 3.) < pO L 1, ) p(x, /%, ()W, (D) (2.44)

ux(i) € uma caracteriza¢do de x; dado xx.;(7). Ela pode, portanto, ser a média: (1) =

E(xx / xr-;(i)), ou ainda uma amostra (i) extraida de p(x; / xr.,(1)). Fazendo:

g, i1y, 3. ) =9 Y,y )95 L YY) (2.45)
E definindo:

- A -
q(xk /17y]""7yk):p(xk /xk—l(l)) (2-46)

Utilizando as equagdes (2.44), (2.45) e (2.46), chegamos a: [1]

g/ y,... ¥ ) € P 1, O, (D) (2.47)
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A amostra {xi(j), i(j), ] = 1, ..., N} recebe entdo um peso proporcional a relagio

(2.43) / (2.44): [1]

POLL 5P 5 GO _ PO %) B
q(x, (1), Yy5es20) P 1, G()))) .

w (J) cw,_,(i()))

Comparado ao filtro SIR, o filtro ASIR tem a vantagem de gerar pontos a partir da
amostra no instante k-1 que estardo proximos do estado verdadeiro do sistema com
maior probabilidade. O filtro ASIR pode ser entendido como o algoritmo SIR com
uma reamostragem no instante de tempo anterior, baseada em algumas estimativas
(ux(1)) que caracterizam a fungdo p(xx / xi-;(i)). Se o nivel de ruido do processo for
baixo, e desse modo p(x; / xi.;(i)) for bem definida por (i), o filtro ASIR funcionara
melhor que o filtro SIR. Contudo, se o nivel de ruido do processo for alto, (i) ndo
caracterizard a fungédo p(xx / xx.;(i)) de modo adequado; assim, o filtro ASIR fara a
reamostragem baseado numa aproximacgdo ruim de p(xx / xx.;(i)). Neste caso, o uso do

algoritmo ASIR ndo é recomendavel. [1]

2.3.4. O FILTRO METROPOLIS HASTINGS IMPORTANCE RESAMPLING
(MHIR)

Antes de apresentarmos o filtro MHIR, que € um filtro baseado no método Markov
Chain Monte Carlo (MCMC), faremos uma breve introdugido do método MCMC.

2.3.4.1. 0 METODO MARKOV CHAIN MONTE CARLO (MCMC)

INTEGRACAO MONTE CARLO

A integragdo através do método de Monte Carlo visa calcular o valor de E[f{x)]
extraindo-se amostras de p(x) - { xx , k = 1, ..., n } - e realizando a seguinte

aproximagao: [8]
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E[f(x)]~%if(xk)

Deste modo, a média populacional de f{ix) é calculada como uma média amostral
simples. Quando as amostras {x;} sdo independentes, as leis dos grandes numeros
garantem que a aproximagdo acima pode ser tdo precisa quanto se queira, bastando

para isso aumentarmos o tamanho da amostra (n). [8]

Em geral, extrair amostras independentes de p(x) ndo é possivel, uma vez que p(x)
pode ser uma fungio bastante complicada. No entanto, as amostras {x;} ndo precisam
ser independentes. {x;} pode ser gerado por qualquer processo que tenha como base

a fungdo p(x) - por exemplo, uma cadeia de Markov que tenha distribuicdo

estacionaria p(x). [8]
CADEIAS DE MARKOV

Suponha que tenhamos uma seqiiéncia de variaveis aleatorias, {xg X, ..., X»}, tal que
a cada instante de tempo o estado seguinte x;.; é amostrado a partir de uma fungio
distribui¢do de probabilidades P(x;+; / xx) que depende apenas do estado presente da
cadeia, ou seja, x. Em outras palavras, dado x;, o proximo estado x;+; ndo dependera
do historico da cadeia {x5 x; ..., xx;}. Esta seqiiéncia ¢ denominada cadeia de
Markov, e P(./.) é chamada de nicleo de transi¢do (ou transition kernel) da cadeia.
Consideraremos aqui cadeias de Markov homogéneas no tempo, ou seja, cadeias nas

quais P(./.) ndo depende de k. [8]

Um aspecto importante das cadeias de Markov ¢ a influéncia que o estado x, tem
sobre o estado x.. Esta influéncia é caracterizada pela fungdo densidade de
probabilidades de x; dado x4, ou seja, P(x; / xp). Como ndo sdo dadas as variaveis
{x1, X3 ..., X1}, X depende diretamente de x,. Sujeita a condi¢des normais, a cadeia
ira 'esquecer' gradativamente o seu estado inicial e, desta forma, P(. / x;) convergira
para uma distribui¢do estacionaria, que ndo dependera de k nem de x, Esta

distribuicdo estacionaria sera chamada @(.). Assim, conforme k ¢ incrementado, os
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pontos amostrados {x;} serdo cada vez mais similares a amostras dependentes de

o(). [8]

Deste modo, apés um periodo inicial suficientemente longo (composto por m
iteragdes), os pontos {x; ; k = m+1, ..., n} serdo amostras dependentes de ¢(.).
Podemos entdo utilizar a saida desta cadeia de Markov para estimar a expectativa
E[f{x)], onde x tem distribui¢do ¢(.). As amostras extraidas durante o periodo inicial

ndo sdo utilizadas neste célculo, de modo que o estimador obtido € o seguinte: [8]

Fe—te S A (2.49)

n—m,_,.,

Esta média ¢ conhecida como média ergodica. O teorema ergodico garante a

convergéncia desta média para a média requerida. [3]
O ALGORITMO METROPOLIS HASTINGS

A equacdo (2.49) mostra como uma cadeia de Markov pode ser utilizada para estimar
E[ffx)], onde a expectativa € tirada sobre sua distribuigdo estacionaria, ¢(.).
Entretanto, ainda precisamos descobrir como construir uma cadeia de Markov tal que

sua distribuicdo estacionaria ¢(.) seja a distribuicdo de interesse, p(.).

Para construir tal cadeia de Markov, utilizamos o algoritmo Metropolis - Hastings,
inicialmente proposto por Metropolis [8]. No algoritmo Metropolis - Hastings, o
estado seguinte x;.,; da cadeia de Markov é escolhido, a cada instante de tempo, do
seguinte modo: primeiramente, amostramos um ponto candidato y de uma
distribuicdo proposta g(. / x;). A distribuigdo proposta pode ser, por exemplo, uma
gaussiana multivariavel de média x e matriz de covariancia fixa. O ponto candidato y

¢ entdo aceito com probabilidade a(xx, y), onde: [8]

p)g(x! y)j (2.50)

) i 1
i mm( P07 %)
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Se o ponto candidato for aceito, o estado seguinte passa a valer x;,; = y. Caso o

ponto candidato seja rejeitado, teremos Xg+; = Xi.

Dessa forma, o algoritmo Metropolis - Hastings pode ser escrito do seguinte modo

[8]:
Inicializagdo : xg = valor; k=0;
Lago principal : for k=1 : num,

{ Amostre um ponto y a partir de q(. / xx);
Amostre uma variavel aleatoria u com distribuigdo uniforme no intervalo [0,1];
if Wa(x,y)) X1 =Y,
else  Xx+1 = Xk ]

k=k+1; }

A distribuicdo estacionaria da cadeia de Markov gerada pelo algoritmo acima sera
p(x), qualquer que seja a distribuigdo proposta g(. / .). Isso pode ser visto usando-se o
seguinte argumento: o nucleo de transi¢do para o algoritmo Metropolis - Hastings ¢é

dado por: [8]
P(xy, /x,)=q(x,,, /x)a(x,, %, )+ 1(x,, = xk)-[l—_’.q(y/xkb'(xk,y)aj’] (2.51)

1(.) representa a func¢do indicadora (se o argumento da fungéo for verdadeiro, I(.) = 1,
caso contrario, /(.) = 0). O primeiro termo em (2.51) resulta da aceitagdo do
candidato y = x;+,;, enquanto o segundo termo resulta da rejei¢do de y, para todos os

possiveis candidatos y. Utilizando o fato de que: [8]
p(xlc )q(xk+l /xk )a(xk b xk+1 ) . p(xk+1 )q(xk /xk+1 )a(xk+l ’ xk ) (252)

, que se obtém a partir de (2.50), obtemos a equagéo de balango:
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p(x)P(x,,, /xk) = p(xk+1 W(x, /x,.,,) (2.53)
Integrando sobre x;, ambos os lados da equagio (2.53), obtemos: [8]
[ PG PGy 3 ), = [ PO, YPOx, %00 )dx, (2.54)

O lado esquerdo da equagdo (2.54) ¢ a distribuigdo marginal de x;+,;, assumindo que
x; foi extraido de p(x). Entdo, a equagdo (2.54) sugere que se x; for extraido de p(x),
X+; também sera uma amostra de p(x). Assim, uma vez que uma amostra extraida da
distribui¢do estacionaria foi obtida, todas as amostras subseqiientes pertencerdo a
esta distribui¢io. Isto prova que a distribui¢do estacionaria da cadeia de Markov é
p(x). Restaria provar que P(x; / xo) converge para a distribui¢do estacionaria, o que

ndo sera feito aqui. Esta prova esta detalhada em [8].

Uma questio importante no que tange a implementagio do algoritmo Metropolis -
Hastings é como escolher a distribuicdo proposta ¢g(. / .). Um conjunto de formas
candnicas possiveis para g(. / .) € aquele em que a distribui¢do proposta € simétrica,
ou seja, g(x / y) = q(y / x) (algoritmo Metropolis). Se x for continuo, g(. / x) pode ser
uma gaussiana multivariavel de média x e matriz de covaridncia constante, por
exemplo. Um caso particular do algoritmo Metropolis € o algoritmo Metropolis do
caminho aleatério (ou random walk Metropolis), no qual temos q(y / x) = g(|x - y|).
Um outro conjunto de formas candnicas possiveis para g(. / .) € dado pelo amostrador

independente (ou independence sampler [8]), no qual q(y / x) = q(y).

Outra questdio basica na implementa¢do do algoritmo Metropolis - Hastings € como
determinar o periodo inicial (ou burn - in) da cadeia de Markov (ou seja, determinar
m, o nimero de iteragdes iniciais da cadeia que ndo serdo usadas nas estimativas) € o
seu ponto de parada (ou seja, o tamanho total da amostra, n). Um dos modos de
determinar m (sugerido em [11]) € ajustar seu valor entre 1% e 2% do tamanho total
da amostra (n). Para determinar n, um dos métodos consiste em gerar varias cadeias
de Markov simultaneamente (cada uma tendo partido de um valor inicial diferente), e

posteriormente comparar as estimativas de f (equacdo (2.49)) fornecidas por estas



cadeias. Se os valores de f estiverem relativamente discrepantes, n deve ser

aumentado.
2.3.4.2. O FILTRO MHIR

O filtro MHIR [12] é um filtro de particulas que utiliza o algoritmo Metropolis -
Hastings para gerar amostras dos estados do sistema (xi(i)). Assume-se que no
instante k-1 temos um conjunto de N particulas {xi;(1), xx-1(2), ..., X1(N)} que
seguem a distribuicdo p(x¢.; / yi, ..., Ye1). Para gerar uma amostra aproximada da
fun¢io densidade de probabilidade p(xx / yi, ..., Yx), O seguinte algoritmo € utilizado:
[12]

Primeiro passo - Amostrar um indice uniformemente a partir do conjunto {1, ..., N}.

Este indice sera denominado i;.
Lago principal - While (j <N),

{ Amostrar xx(j) a partir de uma iteragdo do algoritmo Metropolis - Hastings (a
distribui¢do estacionaria da cadeia de Markov deve ser p(xx / X«-1(3j), Yi) );
J=ith
Amostrar um indice (1) uniformemente a partir do conjunto {1, ..., N};

Amostrar uma variavel aleatéria (u) com distribui¢do uniforme no intervalo
[0,1];

P, = min| L, Px. (- Dy /%, (D) :
px, (G =1,y /xk—l(ij~l))

if (us<Py) =1,
else =il B

end 3

A cada iteragdo do algoritmo, um par (i, xx(j)) € gerado. Quando j tende ao infinito, a
funcdo densidade de probabilidade que rege o comportamento dos estados xi(j)

aproxima-se do valor real de p(xy / y,, ..., yi). Para gerarmos uma amostra aproximada
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a partir desta funcdo densidade de probabilidade, os valores iniciais de x(j) ndo
devem ser utilizados (pois eles sdo gerados no periodo inicial, ou burn - in, da cadeia
de Markov). Desta forma, os m valores iniciais de x(j) ndo deverdo ser utilizados nas
estimativas (para um valor adequado de m, conforme visto na se¢do 2.3.4.1.) - os
valores a serem utilizados serdo os N seguintes. Estes valores constituirdo a amostra

aproximada da fun¢do densidade de probabilidades requerida. [12]

Alguns problemas podem ocorrer com o filtro MHIR se o nivel de ruido do processo
for baixo, visto que a cadeia de Markov pode levar muito tempo para convergir.
Assim, o periodo inicial (ou burn - in) da cadeia devera ser muito longo, e teremos
que utilizar um valor muito elevado para m. Estes problemas sdo devidos aos

seguintes fatos: [12]

- Se o nivel de ruido do processo for baixo com relagdo a varidncia na amostra
inicial, a cadeia de Markov ira demorar a explorar o conjunto de indices {1, ...,
N}. Assim, se os valores atuais do indice e do estado forem i e x(j),
respectivamente, e se Xxx(j) for uma amostra da funcdo densidade de
probabilidade p(xx / xws(1), yi), entdo a relagdo p(x() / xwi(a), yr) /
Pxx() | Xe-1(i), yr) provavelmente tera um valor baixo na maioria dos casos.
Como conseqiiéncia, a probabilidade de aceitagdo P, no algoritmo MHIR sera
baixa, e a cadeia de Markov passara longos periodos sem que o valor do seu
indice i; seja alterado.

—  Um agravante deste problema é que o filtro MHIR propde novos indices de
modo uniforme - um método mais adequado seria fazer com que fossem

amostrados com maior freqiiéncia os indices / para os quais a probabilidade

P(G) | Xi-1(3), i) é mais alta [12].

Contudo, o filtro MHIR pode ser muito eficiente nos casos em que a funcdo
densidade de probabilidade p(yr / xx) predomina sobre a fun¢do densidade de
probabilidade p(x; / yi, ..., yx), a cada instante de tempo. E igualmente possivel
utilizar o filtro MHIR para combater um problema que ocorre com o filtro SIR,

quando ndo se consegue uma boa aproximag¢do para a fungdo densidade de
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probabilidade p(xx / y;, ..., y) devido a erros diversos. Neste caso, ao invés de
amostrar a partir da aproximagdo de p(xx / yi, -.., Yx) no instante k dada a aproximag&o
de p(xi.; / y1, ..., Y1) no instante k-1, o filtro MHIR poderia amostrar a partir de uma
aproximagio desta fungdo densidade de probabilidade num instante de tempo
posterior, t. Isto foi proposto baseado no fato de que o efeito que o erro da
aproximagio de p(x¢; / y5, .., Yes) tem sobre o erro da aproximagdo de

p(x:/ yy, ..., o) diminui conforme T aumenta [12].

2.4. EXEMPLO DE APLICACAO

Para ilustrar o funcionamento do filtro de Kalman e dos filtros de particulas,

apresentaremos o seguinte exemplo. Seja o sistema unidimensional abaixo:

X, =cos(x,)+3u, +5w,

2
Y. =2.x, te,

Neste sistema, a entrada #; ¢ um degrau unitario, w; € um ruido aleatorio
uniformemente distribuido entre 0 e 0.1, e ¢; é um ruido aleatério de medigdo com
distribuicio normal (média nula e covaridncia unitaria). O periodo de amostragem
utilizado neste sistema discreto foi de 0.1s, e foram utilizadas condig¢Ges iniciais
nulas (ou seja, xo = 0). Este sistema foi simulado no MATLAB, e foram coletados os
valores das saidas y; para posterior utilizagdo nos filtros. As equag¢des do filtro de

Kalman estendido para este sistema podem ser escritas do seguinte modo, a cada

iteragdo:
P,=%x,=0
A=-sen(x,_))
H=4x_,

K@) = (APG).H).(H.PG).H+1)"
PG +1) = (A - K().H).P().(A- K(i).H)+25+ K (i)

x, = cos(x, ) +3+K.(y, —2.x7 )
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A primeira etapa no conjunto de eguagdes acima € a inicializa¢o do filtro; apods isso,
temos as 2 equagdes de linearizacdo das matrizes A e H. A seguir, temos a equagio
para o calculo do ganho K e a equagdo de Riccati. Finalmente, a ultima equagéo
representa a atualizagdo recursiva dos estados x; utilizando o ganho K calculado

previamente e as medi¢des ruidosas disponiveis, yx.

Abaixo, temos a trajetoria de medigdes y; utilizada nos filtros:

Grafico das medigoes (y) utilizadas nos fltros
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Figura 2.1 — Grafico das mediges utilizadas para a estimag@o de estados nos filtros

O ruido do processo, wi, é um ruido ndo - gaussiano, conforme podemos observar na
figura 2.2. Sua distribuigdo de probabilidades é uniforme, como podemos verificar
através do histograma. J4 o ruido de medi¢do (ex) ¢ um ruido gaussiano, como
podemos inferir a partir do histograma da figura 2.3. Simulando o filtro de Kalman
estendido no MATLAB, obtivemos a trajetoria de estados dada na figura 2.4 (a

trajetoria de estados estimada é a continua; a trajetoria de estados real € a tracejada).
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Figura 2.2 - Histograma do ruido do processo para o sistema dado no exemplo

Histograma do ruido de medigao
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Figura 2.3 — Histograma do ruido de medig3o para o sistema dado no exemplo
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Trajetoria de estados estimada atraves do filtro de Kalman (continuo) e trajetoria real (tracejado)
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Figura 2.4 — Grafico da trajetéria de estados estimada pelo filtro de Kalman

Observando o grifico acima, percebe-se que as trajetorias real e estimada estdo
proximas. Assim, conclui-se que o filtro de Kalman apresentou um desempenho
satisfatorio para este sistema, que ¢ ndo-linear e apresenta ruido ndo-gaussiano.
Contudo, o filtro de particulas SIR apresenta um ganho em relagdo ao filtro de
Kalman estendido quanto ao erro de estimagdo para este sistema (devido ao fato de
que os filtros de particulas sio mais adequados para estimarmos estados de sistemas
ndo-lineares e com ruidos ndo-gaussianos, conforme visto anteriormente). O

algoritmo para sua execugéo € dado abaixo:

¢ Inicializacdo: xo(i)=0,i=1,2, ..., N (N = 100 amostras)
e Geragio das amostras e seus pesos associados:
For (i= 1:N)
{ w(i)=0.1rand; (amostragem do ruido)
xi(i) = cos(x.1(i)) + 3 + 5 w(i) ; (geragdo das amostras do estado x)

pesox(i) = exp (-0.5 (yx — 2 x())?) / V2.m  (célculo dos pesos) }
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o Normalizagio dos pesos: peso, (/) = _Npesok ()

2. peso, (i)
i=1
e Execug¢io da reamostragem;

N
e Cilculo das estimativas do estado x: x, = Z peso, (i).x, (i)

i=1

Executando este algoritmo no MATLAB, pode-se estimar a trajetoria de estados xi
do sistema dado no exemplo supracitado. Abaixo temos um grafico no qual estdo

plotadas a trajetoria de estados estimada através do filtro SIR e a trajetoria de estados

real do sistema n3o-linear e ndo-gaussiano:

Trajetoria de estados estimada atraves do filtro SIR (continuo) e trajetoria real (tracejado)
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Figura 2.5 — Grafico da trajetéria de estados estimada pelo filtro de particulas SIR

Pode-se observar que a trajetoria de estados do sistema € estimada com eficéacia pelo

filtro SIR, apresentando um pequeno erro de estimagao.
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A fim de compararmos os erros de estimagdo do filtro de Kalman estendido e do
filtro de particulas SIR, utilizaremos o seguinte erro médio quadratico como medida

de desempenho:

N
Erro=Y (%, - %)

k=1

x;y é o estado verdadeiro do sistema, e X, é o estado estimado pelos filtros.

Calculando os erros dos filtros com base nesta medida, temos o seguinte:
Errokalmm =60.15

Errogig = 47.64

Assim, o erro do filtro SIR é menor que o erro do filtro de Kalman estendido, o que
comprova o exposto anteriormente, ou seja, para sistemas ndo-lineares e com ruidos
no-gaussianos o filtro de Kalman pode ndo aproximar os estados do sistema tdo bem
quanto os filtros de particulas (quando isso ocorre, o filtro de Kalman realiza seus
calculos com base em linearizacdes das fungbes ndo-lineares e aproximagdes
gaussianas de ruidos ndo-gaussianos, o que em alguns casos pode ndo representar
bem o comportamento do sistema). Ja o filtro de particulas SIR, por trabalhar
diretamente com o ruido real do processo e gerar amostras do estado a partir da
equagdo ndo-linear original do sistema, apresenta um desempenho superior 2o filtro

de Kalman nestas situagoes.
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3. Navegacdo
Inercial e
Modelagem do

Problema

Primeiramente, comegaremos apresentando os conceitos basicos de Navegagdo
Inercial e suas aplicagdes no problema de estimagdo de posicio de um veiculo
contendo uma Central Inercial. Feito isso, apresentaremos a modelagem do problema
no espago de estados de modo a deixar o sistema pronto para a aplica¢do do filtro de

Kalman e dos filtros de particulas.
3.1. CONCEITOS BASICOS DE NAVEGACAO INERCIAL

Inércia é a tendéncia de um corpo em manter sua velocidade de translagdo constante
se ele ndo sofrer acdo de forgas ou torques externos (Primeira lei do movimento, de

Isaac Newton).
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Um referencial inercial é um sistema de coordenadas no qual as leis do movimento
de Newton sdo validas. Referenciais inerciais ndo podem estar sofrendo rotagdo nem

aceleracdo. [2]

Para medirmos aceleragdo e velocidade de rotacdo de um certo corpo, podemos

dispor de sensores inerciais, que sdo de 2 tipos:

— Giroscopios, que medem rotagdo: giroscopios de velocidade medem velocidade

de rotagdo e giroscopios de deslocamento medem angulo de rotagdo.

— Acelerdmetros, que medem aceleragdo. Contudo, acelerdmetros ndo podem

medir a aceleragdo da gravidade.

O eixo de entrada de um sensor inercial define a componente vetorial que ele mede

(eixo %, y ou z). Sensores multiaxis medem mais de uma componente vetorial. [2]

A Navegacdo Inercial utiliza giroscopios e acelerdmetros para manter estimativas da
posi¢io e da velocidade do veiculo ou corpo no qual a Central Inercial esta
embarcada. Este corpo pode ser um carro, uma aeronave, um missil, um avido, um

navio, um robd submarino ou até um pig utilizado para inspeg¢éo de oleodutos.
Um Sistema de Navegagao Inercial consiste do seguinte: [2]

e Uma Unidade de Medidas Inercial (UMI) ou Unidade de Referéncia Inercial
(URI) (ou ainda Central Inercial) contendo uma combinagdo de sensores: 3
acelerdmetros e 3 giroscopios. Estes sensores sio montados numa mesma base

para que eles mantenham a mesma orientagao relativa.

e Computadores para processamento dos dados obtidos através da UMI. Estes
computadores devem corrigir as medidas da UMI (como compensar a aceleragido
da gravidade, por exemplo) € integrar a aceleragdo resultante duas vezes a fim de

estimar a posi¢do do veiculo no qual a UMI esta embarcada.
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Ha 2 tipos principais de Sistemas de Navegagdo Inercial: os gimbaled systems e os

strapdown systems.

Um gimbal consiste de uma plataforma rigida (contendo 3 acelerometros e 3
giroscopios) envolta por 3 anéis de isolamento de rotagdo. Cada anel isola a
plataforma da rotagdo em torno de um eixo (x, y ou z). Assim, com 3 anéis
rotacionais podemos isolar a plataforma de rotages externas. Ndo abordaremos o
processamento de dados para os gimbaled systems, ja que a Central Inercial utilizada

na coleta de dados foi uma strapdown. [2]

Nos strapdown systems, temos 3 acelerdmetros e 3 giroscopios montados sobre uma
mesma base rigida. Os eixos dos acelerdmetros devem ser ortogonais, bem como os
eixos dos giroscOpios, para que cada sensor me¢a 0 movimento com respeito a um
eixo especifico (x, y ou z). Além disso, os eixos dos giroscopios devem coincidir
com os eixos dos acelerdmetros para que seja possivel realizar a transformagdo de
coordenadas, como sera visto mais adiante. Esta combinagdo de sensores ¢ entdo
fixada num veiculo, sem anéis para isolamento de rotagdo. Apos a coleta de dados, os
computadores que realizario o processamento de dados devem integrar as equagdes
do movimento com 6 graus de liberdade (no caso dos gimbaled, é necessario integrar

as equagdes com apenas 3 graus de liberdade). [2]

Na figura abaixo, podemos observar um strapdown e um gimbaled system.

SENSOR CLUSTER OF
3 ACCELEROMETERS
3 GYROSCOPES

MOUNTED ON COMMON
RIGID BASE ATTACHED
TO HOST VEHICLE

(a) Strapdown (b) Gimbaled

Figura 3.1 — Strapdown system (a) e Gimbaled system (b)
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As fungdes realizadas durante o processamento de dados de um strapdown system

estdo descritas no diagrama abaixo:

U.MI.

—® FATORDEESCALA [—*| TRANSFORMAGAO
ACELEROM. ®| E COMPENSACAODE |—| DECOORDENADAS
ERRO

A A A

| ||

—® FATORDEESCALA [ ATUALIZACAO DA
GIROSCOPIOS —# E COMPENSAGAODE +—#{ TRANSFORMAGAO

ERRO || DECOORDENADAS
POSIGAO
. — - >
Sy H—
L I— >
TTT VELOCIDADE
MODELO DE 4
ACELERAGAOD o

GRAVITACIONAL |4

Figura 3.2 — Processamento dos dados de uma Central Inercial do tipo strapdown

Primeiramente, devemos aplicar um fator de escala nas saidas da Central Inercial,
pois as medidas normalmente ndo sdo feitas nas unidades que nos interessam (os
acelerémetros, por exemplo, medem forca especifica ao invés de aceleragdo — assim,
deve-se multiplicar sua saida por um fator de escala para realizar a transformagio
adequada). Feito isso, é necessaria uma compensagdo do erro, ja que Centrais
Inerciais  tipicamente  apresentam erros que podem ser eliminados

deterministicamente (bias fixos, por exemplo).

O proximo passo consiste na transformagdo de coordenadas das aceleragdes,

utilizando as medidas feitas pelos giroscopios. Isto € necessario porque uma Central
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Inercial strapdewn mede aceleragdes no sistema de coordenadas do veiculo (sistema
roll-pitch-yaw, ou body fixed axis), sendo que o sistema que nos interessa € o NED
(north-east-down), que ndo se move junto com o veiculo (é um sistema fixo cuja
origem podemos escolher). Assim, fazendo a transformagdo de coordenadas teremos

as aceleragdes no referencial adequado (o tratamento de dados para transformagdo de

coordenadas sera visto mais adiante).

Apoés isto, deve-se realizar uma corregdo importante nas aceleragdes, que ¢ a
aplicagdo do modelo gravitacional. Centrais Inerciais ndo medem aceleragio
gravitacional — portanto, esta corre¢do deve ser feita para que o modelo fique
adequado. Ao final desta etapa, podemos integrar o sinal obtido duas vezes para

obter a posigdo do veiculo no qual a Central Inercial esta embarcada (segunda lei de

Newton).
3.2. SISTEMAS DE COORDENADAS

Os Sistemas de Coordenadas sdo utilizados para referenciarmos a posi¢do de um
determinado corpo ou veiculo. Assim, sempre que quisermos definir a posigdo de um
objeto, devemos especificar um Sistema de Coordenadas. Esta posi¢do sera sempre
relativa ao Sistema de Coordenadas especificado. Normalmente, um Sistema de

Coordenadas consiste de 3 eixos ortogonais (x, y € z). Os Sistemas de Coordenadas

mais utilizados sdo os seguintes: [2]

o Sistema ECI (Farth Centered Inertial) — sua origem esta no centro de massa da
Terra e seus eixos principais estdo nas dire¢des do Equindcio Vernal e do eixo

de rotagdo da Terra (figura 3.3). Este sistema ¢€ inercial.

o Sistema ECEF (Earth Centered Farth Fixed) — sua origem estd no centro de
massa da Terra e seus eixos estdo nas diregdes da interse¢@o entre o meridiano
de Greenwich e a linha do Equador e do eixo de rotagdo da Terra (figura 3.3). O

Sistema ECEF nio € inercial, pois seus eixos giram junto com a Terra.
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e Sistemas LTP (Local Tangent Plane) — sdo Sistemas de Coordenadas locais, e
representam a Terra como uma superficie plana em locais definidos. Estes

sistemas incluem os seguintes:

1. Sistema ENU (East North Up) — sua origem pode ser fixada em qualquer ponto
da superficie terrestre. Os eixos estdo na dire¢do do Norte geografico terrestre
(eixo y), do leste geografico terrestre (eixo x) e na dire¢io perpendicular a

superficie terrestre e apontando para cima (eixo z) (figura 3.4).

2. Sistema NED (North East Down) — é similar ao Sistema ENU, com a diferenga
de que o eixo x esta orientado para o norte geografico da Terra, o eixo y esta
orientado para o leste geografico da Terra e o eixo z aponta para baixo (figura
3.5).

e Sistemas Roll-Pitch-Yaw (RPY) — séo sistemas com eixos fixos num veiculo
qualquer. Portanto, seus eixos movem-se junto com o veiculo (figura 3.6). O
eixo x deve estar na mesma dire¢do do movimento do veiculo, o eixo y deve ser
ortogonal a x e apontar para o seu lado direito e o eixo z é definido de acordo

com a regra da mdo direita.

A Zge1™= Zgepe
MERIDIANO DE GREENWICH

ECEF

EQUADOR

Yeo

Lpey W
EQUINOCIO VERN AL

Figura 3.3 — Sistemas de Coordenadas ECI ¢ ECEF



Figura 3.5 — Sistema de Coordenadas NED

Figura 3.6 — Sistema de Coordenadas RPY
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3.3. TRANSFORMACOES DE COORDENADAS

Transformag¢des de coordenadas sio métodos utilizados para transformar um vetor
representado em um certo Sistema de Coordenadas num vetor referenciado a um
outro Sistema de Coordenadas. Estas transformag¢des normalmente envolvem
translacdes (para sistemas com origens diferentes) e rotagdes (para sistemas com
eixos em direcOes diferentes). Como estamos trabalhando em 3 dimensGes, a
representacdo de um vetor qualquer (aceleragdo, velocidade, posigdo, etc.) sera a

seguinte:

A matriz de transformagio de coordenadas de um sistema x para um sistema y sera

denotada por C;. No caso de uma Central Inercial do tipo strapdown, as

componentes da aceleragio medidas pelos 3 acelerOmetros estdo no sistema de
coordenadas Roll-Pitch-Yaw (portanto, num sistema cujos eixos se movem junto
com o veiculo). Estas componentes da aceleragdo precisam ser transformadas para
um sistema de coordenadas de navegagdo para que possamos integrar 2 vezes o sinal
obtido (a fim de calcular velocidade e posi¢do do veiculo). Desta forma, seja

veiowls @ matriz de transformagdo de coordenadas do Sistema RPY (coordenadas

navegagdo

fixas no veiculo) para o Sistema de coordenadas de navegagdo (NED, por exemplo),
€ Seja aveiculo O Vetor de aceleragdes do veiculo no Sistema RPY. Temos o seguinte:
(3.1)

— Cveiculo a

navegagdo**veiculo

anavegag‘a"a
ASSIM, Gpavegagac  S€Ta 0 vetor de aceleragdes do veiculo no Sistema de coordenadas
de navegacdo. Uma vez que este calculo foi feito, devemos realizar algumas
corregdes nas aceleragdes e integrar o sinal obtido 2 vezes para estimar velocidade e

posi¢do do veiculo.
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Ha muitas maneiras de implementarmos transformag¢des de coordenadas. O método
mais comum de fazermos isto é através das matrizes de transformag@o dos dngulos
de Euler (ha outras formas, como Quaternions, que em algumas aplicagdes podem
ser mais adequados; no entanto, o método utilizado aqui foi o dos dngulos de Euler
pois este é mais facil de depurar e implementar, além de ser apropriado ao problema

em questdo).

A orientagio de um veiculo em relagdo a um Sistema de coordenadas locais pode ser
especificada através de dngulos de rotagdo em torno dos eixos roll, pitch e yaw deste
veiculo, sendo que na posi¢do de partida o veiculo deve estar com seus eixos
alinhados com o Sistema NED. Estes angulos de rotagio sdo chamados angulos de
Euler, e é sempre necessario definirmos a ordem em que as rotagdes devem ser feitas

(neste caso, a ordem sera sempre roll-pitch-yaw). [2]

Portanto, os angulos de Euler so utilizados para definir uma transformagdo de
coordenadas em funcdo de 3 rotagdes angulares, realizadas numa seqiiéncia
especifica em torno de 3 eixos ortogonais. A aplicagdo desta transformagdo faz o
Sistema de coordenadas inicial coincidir com o final (pois ¢é realizada uma rotagéo de
eixos). Para transformarmos um vetor do Sistema RPY para o Sistema NED (esta

sera a transformacéo utilizada daqui em diante), a matriz de rotacéo € a seguinte: [2]

1 0 0 cos(pitch) 0 sen(pitch)
CHE' =10 cos(roll) —sen(roll)|. 0 1 0
0 sen(roll) cos(roll) || —sen(pitch) 0 cos(pitch)
3.2)
cos(yaw) —sen(yaw) O
| sen(yaw) cos(yaw) O
0 0 1

A primeira matriz acima € a matriz de rotagdo em torno do eixo roll. A segunda € a
matriz de rotagdo em torno do eixo piftch e a terceira € a matriz de rotagdo em torno

do eixo yaw (ver figura 3.6).
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Assim, roll é o angulo de rotagdo em torno do eixo roll, pitch é o 4ngulo de rotagdo
em torno do eixo pitch e yaw é o angulo de rotagdo em torno do eixo yaw. Estes
angulos devem ser determinados a partir das leituras dos giroscopios da Central
Inercial. No entanto, os giroscopios medem velocidades angulares (ou taxas de
rotagdo), ¢ ndo angulos. Faz-se necessario, portanto, integrar o sinal obtido pelos

giroscopios para estimarmos estes angulos. Supondo que tenhamos:

o é um vetor de rotagdes medidas pelos giroscopios, composto por 3 velocidades
angulares. A cada instante de tempo, os giroscopios geram um vetor @. Para

transformarmos este vetor de velocidades angulares num vetor de angulos, faremos:
o=ax. T 3.3)

T é o intervalo de amostragem utilizado no processo. Fazendo este calculo,
estaremos definindo uma série de incrementos angulares descritos pelo veiculo (o),

cada um localizado entre 2 amostragens consecutivas dos giroscopios.

Contudo, para um observador fixo na Terra (que esta sofrendo rotagio), o Sol parece
estar girando ao redor da Terra no sentido oposto a rotago terrestre. O mesmo ocorre
para as coordenadas de navegagdo (NED, por exemplo) se vistas por um observador
fixo no veiculo. Se o vetor de velocidades angulares medidas pelos giros for m, as
coordenadas de navegagdo vistas de um observador fixo no veiculo parecem estar

girando no sentido de -w. Portanto, para calcularmos o vetor de incrementos

angulares, devemos fazer p=- ax . T. [2]

roll,

Py = | pitch,
yaw,
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3.4. MODELOS DE ERRO DE ACELERACAO

Os acelerdmetros, assim como qualquer outro tipo de sensor, apresentam erros
tipicos de medida (o que sera dito aqui pode ser estendido também para os
giroscopios). Os mais comuns sio os chamados bias (ou vicios), que sdo um desvio
na medida. Os bias podem ser constantes ou varidveis. Quando eles sdo constantes,
sua compensagdo ¢ simples, bastando descontarmos das medidas dos sensores o seu
valor. Na pratica, entretanto, muitas vezes o bias do sensor ¢ variavel (ele funciona
como um ruido aleatorio). Assim, compensar as leituras dos acelerdmetros destes
tipos de erro é muito complicado, sendo que a filtragem do sinal € o modo mais usual
de eliminarmos estes erros. O filtro de Kalman e os filtros de particulas, ja vistos

anteriormente, trabalham neste sentido (eliminag3o de ruidos aleatorios de medigdo).

Além do bias, os acelerdmetros também apresentam fatores de escala (isto se deve ao
fato de o acelerdmetro medir forga especifica, e ndo aceleragdo — deve ser feita uma
mudanca de escala através de uma constante, portanto), € normalmente eles
apresentam variagdes aleatorias (chamadas scale factor instability). Outro tipo de
incerteza presente nas medidas dos acelerdmetros ¢ o fator de segunda ordem
(chamado g-squared), cujo ruido ¢ proporcional ao quadrado da aceleragdo medida.
Ainda pode aparecer outro tipo de erro, chamado cross axis, que € proporcional ao
produto de duas componentes da aceleragio, medidas por dois acelerémetros
distintos. Apesar de estes erros estarem sempre presentes nas medidas dos
acelerometros, eles nio sio tdo relevantes quanto os bias, e em alguns casos ndo €

necessario compensa-los. [2]

O modelo de erro para a aceleragdo medida por um acelerémetro, entdo, serd o

seguinte:

_ 2
Areal = Amedida — Co — C1 . Qmedida — C2 . @medida” — C3 . @medidax - 3medida,y (3.4)

Bias Fator de Escala g quadrado Cross axis
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Os erros de medida dos acelerdmetros apresentados acima s3o aleatorios.
Normalmente eles sio eliminados utilizando-se filtragem estocastica. Entretanto,
acelerdmetros e giroscopios fornecem medidas que apresentam também erros
deterministicos, que podem ser calculados com base nas leis da Fisica ¢ que devem
ser compensados nas medidas obtidas. Os erros deterministicos a serem eliminados
s30 a aceleragdo da gravidade, a aceleragdo centrifuga, a aceleragdo de Coriolis € a

velocidade de rotacdo da Terra (para os giroscopios). [13]

O efeito de Coriolis consiste numa acelera¢do apresentada por um corpo que se move
num referencial girante. Neste caso, teremos a Central Inercial dentro de um veiculo
movendo-se a uma velocidade instantinea v (a cada instante de tempo, ou seja, a
cada amostra coletada) num referencial que sofre rotagdo (a Terra, que gira a uma

velocidade angular Q). Assim, a aceleragio de Coriolis pode ser modelada do

seguinte modo: [2]

Q v, Qv, —Qv,
Apoiois = 22OV =2/Q, 1®|v, | =2| Qv —Qv, (3.5)
Q, v, Qv, - Qv

O vetor Q, no Sistema de coordenadas ECEF, € o seguinte (a Terra gira em torno do

eixo z, no Sistema ECEF):

0
Q- 0 rad /s
0.00007292

O vetor v, no entanto, que sera calculado a cada iteragdo integrando-se a aceleragdo
do veiculo medida pelos acelerdmetros e transformada através dos angulos de Euler,
estara no Sistema NED. Desta forma, precisaremos transformar o vetor Q para o
Sistema NED a fim de podermos processar o calculo da aceleragdo de Coriolis. Esta

transformacdo de coordenadas € realizada através da seguinte matriz: [14]



55

0 0 1] cos(¢) O sen(@)|l cos(4) sen(4) O
CEEF =10 1 0| O 1 0 ||-sen(1) cos(4) O (3.6)
-1 0 0}/ —sen(¢g) O cos(@) 0 0 1

¢ ¢é a latitude do veiculo, e A € a sua longitude. Com isto, poderemos calcular a
aceleracdo de Coriolis e subtrai-la, a cada iteragdo, do vetor de aceleragdes medidas

pelos acelerdmetros e transformadas para o Sistema NED.

Outra corregdo deterministica que precisa ser feita é a aplicagdo do modelo
gravitacional terrestre, que consiste na aceleragdo da gravidade e na aceleragdo
centrifuga. A aceleragdo centrifuga é causada pela diferenca de posicdo entre o
veiculo e o eixo de rotagio da Terra e pela velocidade de rotacdo terrestre. Sua
formula € a seguinte: [13]

=-Q®QQr,) 3.7

acentnﬁtga

Q é o vetor de velocidade de rotagdo da Terra (Sistema ECEF) e 7, € a posi¢do do

veiculo no Sistema ECEF. Podemos calcular esta posi¢io da seguinte forma:

R.cos(A).cos(d)
=| — R.sen(1).cos(d) (3-8)
— Rsen(¢@)

< ox

8y

R é a distancia entre o centro da Terra e o centro de massa do veiculo (normalmente
isso equivale ao raio da Terra). Assim, podemos calcular a aceleragdo centrifuga no

referencial ECEF. Feito isso, deve-se proceder uma transformagdo de coordenadas

desta aceleragio do Sistema ECEF para o Sistema NED (matriz Cyzp' , jé vista

anteriormente) para que possamos, finalmente, subtrair o vetor de aceleragio
centrifuga do vetor de aceleragdio medido pelos acelerometros e transformado para o

Sistema NED.
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A aceleragdo da gravidade terrestre também deve ser descontada das leituras dos
acelerdmetros, ja que eles ndo sdo capazes de medir esta aceleracdo (um
acelerdbmetro em queda livre apresenta leitura 0). A aceleragio da gravidade

apresentada por um corpo no planeta Terra pode ser descrita pela seguinte equagdo:

g= GI‘};[T ~ 9.80665m/ s’ 3.9

G ¢ a constante gravitacional, My € a massa da Terra e R ¢ a distancia entre o centro
da Terra ¢ o centro de massa do veiculo. Nos experimentos realizados, como o
veiculo ndo teve a sua altitude muito alterada em relagdo a superficie terrestre (os
testes com a Central Inercial foram feitos para aplicagdes terrestres), pudemos

efetuar a aproximagdo acima (onde R ~ Raio da Terra). No Sistema NED, o vetor de

aceleracdo da gravidade € o seguinte:

g= 0 m/s
9.80665

Este vetor de aceleragio da gravidade deve ser somado as leituras dos 3
acelerdmetros transformadas para o Sistema NED. Assim, o modelo utilizado para

fazer as corregdes deterministicas nas leituras dos acelerdmetros pode ser

equacionado do seguinte modo:
a,=C*"a —(CEEF20)0v+g-Crm (Q®(Q®1,)) (3.10)

a, é a aceleragdo corrigida do veiculo; o primeiro termo na equagdo acima € o vetor
de aceleragdo medido pelos acelerdmetros e transformado para o Sistema NED, o
segundo termo é a aceleragdo de Coriolis, o terceiro termo € a acelera¢io da
gravidade e o quarto termo € a aceleragdo centrifuga. A equagdo acima € a equagdo

Universal da Navegac¢@o Inercial. [13]
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A mecanizagio basica para implementagio de um Sistema de Navegacdo Inercial,

portanto, € a seguinte:

CENTRAL
INERCIAL

TRANSFORMACAO

ACELEROM, sl DE COORDENADAS pl

GIROSCOPIOS ;

POSICAO

—Q®QS®r)

Figura 3.7 — Diagrama da Mecanizagio de um Sistema de Navegacdo Inercial

A razio de termos de descontar todos estes erros de aceleragdo € a seguinte: quando
integramos 2 vezes o sinal de aceleragdo para obter posicdo, estamos na verdade
multiplicando a aceleragdo pelo quadrado do tempo. Assim, integrar duas vezes um
erro no periodo de 1 hora equivale a multiplicar este erro por aproximadamente 13
milhdes de segundos ao quadrado, e se ndo corrigirmos o erro de aceleragdo
centrifuga, por exemplo, ao final de 1 hora teremos um erro acumulado de posi¢do
superior a 3 quildmetros. Estes erros, portanto, dependem diretamente do tempo e

podem causar desvios grandes nas estimativas se ndo forem devidamente corrigidos.

[13]
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Para corrigir os erros dos giroscOpios, ¢ necessario apenas descontarmos de suas

medidas a velocidade angular de rotagio da Terra. Isto pode ser feito do seguinte

modo:

No Sistema NED, a velocidade angular de rotacdo da Terra pode ser escrita da

seguinte forma:
Qep = Cf;ggF Qe (3.11)

Para que este vetor possa ser subtraido das leituras dos giroscopios, elas também
devem ser transformadas para o Sistema NED:

__ RPY -
a)NED - CNED 'a)RPY - a)CORRIGIDO - a)NED - QNED (3 12)

Os passos para a determinagio da posigio de um veiculo a partir dos dados

fornecidos pela sua Central Inercial, desta forma, sdo os seguintes: [2]

1. Aplicacdo do fator de escala — Devemos multiplicar a saida dos acelerOmetros ¢
giroscopios por constantes (fatores de escala), que sdo relagdes entre unidade de
aceleracio e unidade do sinal de saida da Central Inercial (por exemplo, metros

por segundo ao quadrado por volt), para que obtenhamos aceleragdo (ou rotagdo

angular).

2. Deve-se realizar a transformacio de coordenadas das aceleragdes medidas, para
que elas fiquem relacionadas a um referencial adequado. Esta transformagdo ¢

realizada com base nas medidas dos giroscopios.

3. Os acelerdmetros e giroscopios tém erros de medida, a saber: bias (desvios de
medida, constantes ou variaveis), variagdes aleatorias do fator de escala,
desalinhamentos desconhecidos entre eixos dos acelerémetros e giroscopios (em

condicdes ideais, estes eixos devem ser ortogonais) e ruido aleatorio nas saidas
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dos sensores. Estes ruidos normalmente sdo eliminados utilizando-se filtragem do

sinal (por exemplo, filtro de Kalman).

4. Aceleragdes gravitacionais e de Coriolis devem ser modeladas e descontadas das
leituras dos acelerdmetros para obtermos a aceleragio real do veiculo

(acelerdmetros ndo medem aceleragdo da gravidade).

5. Deve-se integrar o sinal da aceleragio real do veiculo para se obter sua
velocidade. Este processo de integragdo requer condi¢des iniciais de velocidade,

ou seja, é preciso que saibamos a velocidade inicial do veiculo.

6. Deve-se integrar o sinal da velocidade do veiculo para se obter sua posigdo. Este
processo também requer condigdes iniciais, o que significa que precisamos

conhecer a posigdo inicial do veiculo.

3.5. INFLUENCIA DOS ERROS DOS SENSORES NA ESTIMACAO DE
POSICAO

No caso dos giroscopios, ¢ gerado um sinal proporcional a velocidade angular do
veiculo somada a ruidos e desvios (bias). Para curtos intervalos de tempo, os desvios

podem ser considerados constantes. Isto pode ser descrito pela equagdo abaixo: [15]

8, = [@+b+wydt =6 +b1+ [was (3.13)

Assim, integrando-se o sinal obtido pelos giroscopios, temos o angulo de rotagdo do
veiculo adicionado a 2 termos: um random walk devido ao ruido w (ruido do sensor,
ou bias variavel) e outro termo que aumenta linearmente com o tempo e €
proporcional ao bias do giro (b, que ¢ um bias constante). O erro causado pelo bias
dos giroscopios ira gerar uma avaliagdo incorreta da orientagdo dos eixos dos
acelerdmetros x e y, acoplando uma componente da aceleragdo do eixo x no eixo y.

Uma aceleracdo constante a, acoplada no eixo y ira induzir erros na aceleragéo,

v
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velocidade e posigio na componente y. Assumindo que os angulos envolvidos sdo

pequenos, estes erros podem ser calculados da seguinte forma: [15]

ea, =a bt
1 )
ev, =—.a bt (3.14)
T2
|
ep, =—a br

Desta forma, o bias constante dos giroscopios pode ocasionar erros no calculo da

posi¢do que sdo proporcionais a t.

Ja o bias dos acelerdmetros pode ocasionar erros na estimativa da posi¢do

proporcionais ao quadrado do tempo: [15]

(3.15)

Todos estes erros, se ndo forem devidamente compensados, introduzirdo um desvio
no calculo da posi¢io que comprometera por completo as estimativas, visto que eles
crescerdo proporcionalmente ao quadrado e ao cubo do tempo. Os erros aleatorios
serdo compensados utilizando-se 2 métodos de cancelamento de ruido: o filtro de

Kalman e os filtros de particulas.
3.6. ALINHAMENTO INICIAL

Para que possamos processar os calculos de posi¢do para um Sistema de Navegagdo
Inercial, é necessario que ele esteja devidamente alinhado no instante inicial da
coleta de dados. Para isto, é preciso que um de seus eixos aponte para o Norte

geografico terrestre e sua plataforma (ou seja, o plano definido pelos eixos que
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apontam para o Norte e para o Leste da Terra) esteja nivelada (assim, um dos 3 eixos

deve estar perpendicular a superficie terrestre).

Nos testes realizados, foi utilizado o auto — alinhamento: o nivelamento é feito
rotacionando-se a plataforma em torno de seus eixos horizontais até que os
acelerdmetros horizontais indiquem leitura zero e o acelerdmetro vertical indique
leitura —1g. O alinhamento do eixo x para o Norte geografico terrestre (também
conhecido por gyrocompassing) ¢ feito rotacionando-se a plataforma nivelada em

torno do eixo vertical até que um dos giroscOpios ndo indique leitura da velocidade

de rotagdo da Terra. [13]

3.7. MODELAGEM DO SISTEMA NO ESPACO DE ESTADOS DISCRETO

O modelo utilizado para estimarmos a posi¢do de um veiculo a partir dos dados
fornecidos por uma Central Inercial embarcada neste veiculo (ou seja, aceleragBes
em 3 eixos ortogonais e rotagdes angulares em torno de 3 eixos) sera descrito no
espago de estados. Isto facilitara a posterior implementacdo da estimagdo recursiva
através dos filtros (filtro de Kalman e filtro de particulas), que sdo aplicados a

modelos no espago de estados. Assim, nosso Sistema serd modelado do seguinte

modo:

x,., =Ax, +Bu, +Cw,
(3.16)

v, =Hx, +Ge,

Neste modelo, x; é o vetor de estados do Sistema, #; € o vetor de entradas do
Sistema, y, ¢ o vetor de medidas de referéncia (ou saidas), wi € um vetor de ruidos
aleatorios do processo € e, € um vetor de erros de medigdo. A, B, C sdo as matrizes

que definem a dinimica do processo e G e H sdo as matrizes que definem a equagéo

de medi¢do.
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Neste caso, podemos utilizar as leis do movimento de Newton para obter posigdo a
partir de aceleragdo (p; € a posi¢do do veiculo no instante t, v; € a velocidade do

veiculo no instante t e a; é a aceleragdo do veiculo no instante t): [16]

1
= p, =D, +v0.t+§.a,.t2 (3.17)

T

Se o periodo de amostragem do Sistema for igual a T, teremos o seguinte modelo
discreto entre 2 medigdes consecutivas (essa aproximagdo € valida apenas para
intervalos de amostragem T muito pequenos - assim, entre 2 amostragens

consecutivas, a aceleracdo medida pelos acelerdmetros € considerada constante, e a

equagdo abaixo pode ser utilizada): [16]
1 )
P =D +vk.T+E.ak.T‘ (3.18)

As medidas a que temos acesso, no caso da Central Inercial, sdo as aceleragdes nas
diregdes x, y ¢ z (neste caso, teremos as aceleragbes ja transformadas para o
referencial NED). Assim, a; deverd ser o nosso vetor de entradas. Além disso, sera
considerado o erro de medida das aceleragdes, de modo que: [16]
Arealk = Ak T 02k (3.19)
ay ¢ a aceleracio medida e Say é o erro de medig@o. Este erro de medigdo fara parte

do vetor de estados (pois queremos estima-lo), resultando no seguinte modelo

matricial discreto:
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"%, ] [t 007 0 0 057" 0 o | x |

Ve 010070 0 057" 0 Ye

B 0010 0T 0 0 057T*| z,

VX, 000100 T 0 0 || v,

W |=/0 00 01 0 0 T o | w, |+
VZ, 0000O0O0T1 O 0 T | vz

Sax,, | |0 0 0 0 0 O 1 0 0 || dax,
day,,| [0 000 0 0 O 1 0 || day,
\oaz,,| |0 00 0O O O O 0 1 || daz, |
057* 0 | 1 000000 0 0][w]
0 057* 0 01 000O0O0 0 O}lw
0 0 057° 00100000 0w
r 0 0 |[ax, 0001000 0 Ollw
+ 0 T 0 |{lay, |[+10/0 0 0 O 1 0 0 O Oljw;| (3.20)
0 0 T |laz, 0000O0T1O0 0 Ofw
0 0 0 00000O0T10 Offw
0 0 0 0000O0O0GO0T O|w
Y 0 0 | 000000 0 0 Ifw,

Neste modelo, o vetor de estados é formado por 9 elementos: x, y € z sdo as 3
coordenadas de posigdo do veiculo, vx, vy e vz sdo as 3 componentes da velocidade
do veiculo e dax, day e daz sdo as componentes do erro de medida de aceleragdo. O
vetor de entradas do Sistema é formado por 3 elementos, que sdo as 3 componentes
da acelerago do veiculo fornecidas pela Central Inercial (estas s3o as aceleragdes ja
transformadas para o referencial NED). O vetor w, composto por 9 elementos
independentes, é um vetor de ruidos aleatorios do processo. T é o periodo de

amostragem utilizado no processo.

Para determinarmos a posi¢io de um veiculo com uma Central Inercial, basta
utilizarmos o modelo acima (feitas as devidas transformagdes e corregdes, de acordo
com o esquema da figura 3.7), utilizando como entradas as aceleragles e
inicializando o Sistema de forma adequada. No entanto, uma simples simula¢do do

modelo acima ird gerar erros de posi¢do muito altos, apos alguns poucos minutos
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(vide segdo 3.5), e isso se deve a presenca de ruidos aleatorios nas medidas
fornecidas pelos acelerdmetros e giroscopios. Sendo este ruido imprevisivel, € muito
complicado compensa-lo através de métodos deterministicos. O modo mais
adequado de o fazermos ¢ utilizando filtros estocasticos, como o filtro de Kalman.
Para utilizarmos estes filtros, devemos ter uma referéncia do vetor de estados (a
referéncia pode ser posigdo ou velocidade) — estimar posi¢do baseando-se apenas nas
medidas da Central Inercial é inviavel, j4 que os erros de medi¢@o desta Central sdo
considerados elevados (ver se¢do 3.8). Neste caso, a referéncia sera a velocidade do
veiculo, fornecida por um velocimetro (a referéncia pode apresentar erro, o que ja
esta considerado no modelo) ou sua posi¢do, fornecida indiretamente por um
oddmetro. O importante é que o ruido do processo (w) ndo tenha o mesmo perfil do
ruido da referéncia (¢) — se eles tiverem o mesmo perfil, o filtro de Kalman ndo
funcionara de modo adequado. Como o ruido dos sensores da Central Inercial e o
ruido de um velocimetro ndo apresentam o mesmo perfil (o ruido da Central ¢
cumulativo no tempo, enquanto que o ruido do velocimetro normalmente ndo €), o
filtro de Kalman (ou os filtros de particulas) consegue combinar essas caracteristicas
de modo a estimar a posigdo do veiculo com erros relativamente pequenos (da ordem

de 1 a2%).

O modelo de medigio de referéncia esta descrito abaixo:

X,

Ve

Zy
yil [o 001 000 0 O] v, 1 0 Olle
y2(=[0 00 01 0 0 0 Ol w, |[+005/0 1 0f¢ (3.21)
y: |00 00010 0 0ff vz, 0 0 1|e

dax,

day,

Ldaz,

Neste modelo, e ¢ um vetor de erros das medidas de referéncia, e y € o vetor das

medidas de referéncia (no caso, velocidades decompostas em 3 diregdes).
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MODELO PARA INICIALIZAGAO DO SISTEMA

O equacionamento que sera utilizado para inicializar o sistema deve considerar
modelos de erro mais sofisticados. De modo a modelar erros de acelerdmetros e
giroscopios, considerando ainda a dindmica do processo, sejam as equagdes abaixo,
que especificam as relagdes fisicas entre acelerometros e giroscopios em apenas 1

eixo: [47]

Ai=a-go
(3.22)

1
= —At+¢g
¢ R

E considerada a seguinte nomenclatura:

Ax - Erro de posigdo

Ax - Erro de velocidade

Ax - Erro de aceleragdo

¢ - Erro de nivelamento da plataforma
a - Ruido do acelerdometro

g - Ruido do giroscopio

Na primeira das equagdes (3.22), o erro de aceleragdo ¢ devido a uma combinagdo de
ruido do acelerdmetro € uma componente da aceleragdo gravitacional que o
acelerometro mede devido ao erro de nivelamento da plataforma (a plataforma é
considerada nivelada, mas na verdade ela esta inclinada de um angulo ¢ em relagdo a
linha horizontal, que é muito pequeno, mas ndo pode ser anulado — assim, a0 invés
de a aceleragio da gravidade ser medida exclusivamente pelo acelerometro fixado no
eixo z (eixo vertical), ela passa a ter componentes também nos eixos x € y). A
segunda das equagdes (3.22) modela a taxa de variagdo do erro de nivelamento da
plataforma, que ¢ resultante do ruido do giroscopio somado a um erro de velocidade

linear que, quando projetado sobre a superficie terrestre (que apresenta uma
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curvatura), transforma-se num erro de velocidade angular. O erro do acelerdmetro,
que integrado uma vez origina um erro de velocidade, causa um aumento no erro de
nivelamento da plataforma (segunda das equagGes 3.22). Este aumento no erro de
nivelamento da plataforma causara um aumento na componente da aceleragdo da
gravidade medida pelo acelerémetro horizontal (primeira das equagdes 3.22) — este
erro, segundo a equacgdo (3.22), cancelara em parte o ruido do acelerémetro. O
fendmeno resultante da combinag¢do destas 2 fontes de erro € conhecido como

Oscilagdo de Schuller, e ¢ responsavel pela estabilidade dos erros associados aos

eixos horizontais.

Quando equacionamos os erros de sensores de um Sistema de Navegag¢io Inercial em
3 eixos a partir do equacionamento acima (apenas para 1 eixo), surgem termos
adicionais, derivados das interagdes entre os sensores. As equagdes que modelam
estes erros para um SNI em 3 eixos sdo dadas abaixo (o € a velocidade angular de

rotagdo da plataforma):

Ai=a_ — g.d)_v
Ay=a,-g(-9,)
Az =aqa,

(3.23)

. 1
-o. =—Av+0. 0. +e
¢, i . tE,

: !
,=—Axt+o ¢, +E,
(b.‘ R ¢~ ]

Os modelos de erro dos sensores associados aos eixos x e y (sensores horizontais)
estdo sujeitos a oscilagdo de Schuller, e isto garante a estabilidade destes erros. Ja o
canal vertical (sensor associado ao eixo z) ndo se beneficia deste fendomeno, e

portanto seu erro € instavel no tempo.
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Um modelo dindmico de 9 estados sera utilizado para inicializar o sistema (ou seja,
este modelo sera utilizado para estimarmos o erro inicial do sistema — erros de
nivelamento da plataforma, acelerdmetro e giroscopio; uma vez que este erro inicial
foi estimado, podemos subtrai-lo do vetor de aceleragdes medidas pelos

acelerémetros), com o auxilio do filtro de Kalman. As variaveis do vetor de estados

serdo as seguintes:

x; — Erro de posigio no eixo x

x> — Erro de posigdo no eixo y

x3 — Erro de posigdo no eixo z

x4 — Erro de velocidade no eixo x

xs — Erro de velocidade no eixo y

xs — Erro de velocidade no eixo z

x7— Angulo de inclinagdo da plataforma em relago ao eixo x
xs — Angulo de inclinagdo da plataforma em relagdo ao eixo y

xo — Diferenga angular entre o eixo x e o Norte geografico terrestre

Tendo como base o conjunto de equagdes (3.23), pode-se escrever a equagio

matricial para inicializagdo do Sistema de Navegagdo Inercial:

- .

"%, 1 [0 0 0 1 0 0 O 0 x 0
| 1000 0O 1 0 O 0 ||x, 0
X/ /000 0O 0 1 0 0 || x, 0
X, 0 00 O 0 0 0 -g O0]|x, a,
X |={10 00 0 0 0 -g 0 O0l|x|+|a, (3.24)
¥,/ (000 0 0 0 0 0 O0|x| |a
/{0 00 0 1/R O O 0 o,|x| |&
| 1000 /R 0 0 0 0 o,(x| |&
%] (000 0 0 0 0 0 0j[x| |&]

Escrevendo de forma mais simplificada, x = 4,;.x+w.
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A equagdo matricial (3.24) pode ser transformada num modelo discreto, bastando
para isso utilizarmos uma aproximagdo dada por ®Pws = e = 1 + Aps. T, para

periodos de amostragem T muito pequenos:

X=Apgx+w—ox,, =@, x +w, (3.25)
Mmoo T 0 0 O 0 0 ]
010 0 T 0 0 0 0
0 0 1 0 o0 T 0 0 0
000 1 0o 0 0 -gT O
®,. ~|0 0 0 0 1 0 —-gT 0 0 (3.26)
000 O 0 1 0 0 0
000 O T/R O 1 0 o,T
000T/R 0 0 0 I
000 0 0 0 0 0 1

Os erros associados aos acelerdmetros e giroscopios (ax, a, a. &, &, &) serdo
modelados utilizando-se a teoria de Processos Estocasticos [3] (pois estes erros séo
variaveis aleatorias). O modelo mais adequado é um processo de Gauss Markov de
primeira ordem, que representard cada erro de sensor do Sistema de Navegagio
Inercial. Como o valor exato destas variaveis é desconhecido, elas serdo incluidas no
vetor de estados, que deste modo tera 6 estados adicionais — 3 deles serdo os erros
dos acelerémetros e outros 3 serdo os erros dos giroscopios. O processo de Gauss
Markov que representara os erros dos sensores € o seguinte:
Qi) = ﬂ .aptwy (327)
No modelo acima, w; é o processo aleatorio ruido branco.Gaussiano e f = e, com
1 sendo a constante de tempo da fungdo de autocorrelagdo exponencial que rege o
processo. Adicionando os estados supracitados ao modelo descrito pela equagdo

(3.24), teremos o seguinte modelo:
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co
0 O
0 O
05 O
0 05
0 O
0 o0

Os estados adicionais sdo os seguintes:

x4 — erro associado ao acelerdmetro x

x;; — erro associado ao acelerometro y

x> — erro associado ao acelerOmetro z

X3 — erro associado ao giroscopio x
X14 — €ITO associado ao giroscopio y

x5 — erro associado ao giroscopio z

S O O O

0.5
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(3.28)

A matriz CO do modelo acima é uma matriz de conexdes entre os estados adicionais

de erros dos sensores (x;9, ... , X15) € 0s outros estados (x; , ...
0 0 0 0 0 O
0 000 0 O
00 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0
CO=|0 T 0 0 0 O
0 07 0 0 O
00 07T 00
0 00 0T O
0 0 00 0T

, X9):

(3.29)

Desta forma, o modelo dado pelas equacdes (3.26), (3.28) e (3.29) pode ser utilizado

para inicializar o Sistema de Navegagdo Inercial. Contudo, para isto precisamos de

medidas de referéncia para integra-las com este modelo através do filtro de Kalman e

estimarmos seus estados iniciais (do mesmo modo como foi mencionado
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anteriormente). Para inicializagio de um SNI, o veiculo deve permanecer
estacionario (movendo-se com velocidade constante, por exemplo) e a plataforma
deve estar nivelada. As medidas de referéncia a serem utilizadas serdo a velocidade
lida de um velocimetro automotivo (que deve ser transformada para o referencial
NED) e os angulos de inclinagdo da plataforma da Central Inercial (eles podem ser
obtidos utilizando-se o software Gyroview, adquirido juntamente com a Central
Inercial — este software possui aplicativos que fornecem a inclinagdo da Central
Inercial em relagdo aos seus eixos x e y, sendo que estes dngulos podem ser

amostrados juntamente com outros dados da Central Inercial). Assim, o modelo de

medicdo de referéncia sera o seguinte:

[ x, |

xl

x3

x4

5
"y 7 [0 0010000000 O0O0O0O0]|x| [¢]
¥, 00001000 OO0O0O0O0 0 0fx e,
y,| =|0 00 001 00000000 Offx|+|e
Y, 0000O0OT1O0OO0OO0O0O0O0O0 0fx e,
Ysl, (00000001 000000 Ojx,| |e]

xll

Xi2

x13

xl4

%15 Ly
(3.30)

Os erros de velocidade (31, y2 e y3) sdo calculados da seguinte forma: o sinal obtido
através dos acelerémetros é corrigido, transformado para o referencial adequado e
integrado uma vez (deste modo sera obtida a velocidade instantdnea do veiculo). A
velocidade assim obtida ¢ entdio subtraida da velocidade lida no velocimetro do
automovel (ja transformada para o referencial NED) para se calcular o erro de

velocidade do SNI.
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Tendo este modelo, deve-se entdo utilizar o filtro de Kalman para estimar os erros
iniciais de aceleragdo, rotagdo angular e inclinagdo da plataforma e desconta-los
posteriormente do vetor de aceleragGes e rotagdes angulares dados pelos sensores, de

acordo com a figura abaixo:

CENTRAL »| ALGORITMO DE <4— VELOCIMETRO
INERCIAL CALIBRACAO
INCLINACAO
A FILTRO DE
ACELEROM. +
< P KALMAN
GIROSCOPIOS
TRANSFORMACOES POSICAO
DE COORDENADAS

Figura 3.8 — Diagrama esquematico da inicializagdo e estimagdo de posi¢do para um

Sistema de Navegacdo Inercial utilizando o filtro de Kalman.
3.8. ESPECIFICACOES RELEVANTES DA CENTRAL INERCIAL

A Central Inercial utilizada foi o modelo VG 700 AA — 202 da Crossbow. Esta
Central foi projetada principalmente para a realizagio de testes automotivos. Ela
utiliza 3 acelerémetros do tipo MEMS (micro electro mechanical machines) e 3
giroscopios de fibra otica (FOG — fiber optic gyro). Os acelerémetros sdo micro
dispositivos de silicio que utilizam capacitancia diferencial para medir acelera¢des.
Além disso, a Central possui um moédulo de Processamento Digital de Sinais para
compensagdo de erros deterministicos. Também foi utilizado o software Gyroview,
adquirido juntamente com a Central Inercial. Este software € responsavel pela
aquisi¢do de dados a partir da Central Inercial (a captura de dados ¢ feita através de

uma saida serial — RS 232) e pelo tratamento inicial destes dados, além de realizar



72

uma calibragiio dos sensores da Central. As especificagdes relevantes da Central sdo

as seguintes: [17]

Taxa maxima de amostragem — em torno de 100 Hz

Bias dos giroscopios — maximo de 0.03 graus / segundo
Resolugio dos giroscopios — maximo de 0.025 graus / segundo
Bias dos acelerdmetros — maximo de 0.085 m / s*

Resolugdo dos acelerdmetros — maximo de 0.01 m/ s*
Temperatura de operagdo — -40 a 71 graus Celsius

Voltagem de alimentagdo — 10 a 30 VDC

Formato para captura de dados — RS 232

Dimensdes fisicas do equipamento — 12.7 x 15.24 x 10.16 cm
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4. Testes Realizados,
Resultados
Experimentais e

Analise

Conforme foi ditc no capitulo 3, devemos integrar as medi¢des da Central Inercial
com medigdes de referéncia (velocidade, posigdo, etc.) a fim de reduzir o erro na
estimagdo de posi¢do. O modo mais adequado de integrarmos estas medidas ¢ através
do filtro de Kalman e dos filtros de particulas. Neste capitulo, serdo apresentados os
algoritmos basicos para implementagdo destes filtros (filtro de Kalman e filtros de
particulas), bem como os ajustes necessarios para a execugdo deles (os algoritmos
foram executados em ambiente MATLAB). Também serdo descritos os testes
realizados com a Central Inercial, e os resultados obtidos serdo entdo apresentados e
discutidos. A principal questdio é: Quais seriam as vantagens e desvantagens dos
filtros de particulas em relagdo ao tradicional filtro de Kalman em aplicagdes

relacionadas a Navegagio Inercial ?
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4.1. ALGORITMOS UTILIZADOS E AJUSTES

Serdo apresentados cinco algoritmos distintos para estimagdo de posigdo: o duplo
integrador, o filtro de Kalman, o filtro SIR, o filtro ASIR e o filtro MHIR (os 3
ultimos sdo filtros de particulas; deste modo, também sera descrito o algoritmo de

reamostragem utilizado).

4.1.1. DUPLO INTEGRADOR

O duplo integrador € a forma mais simples de estimarmos a posi¢io de um veiculo a
partir dos seus dados de aceleragdo. O algoritmo consiste em integrarmos 2 vezes o
sinal de aceleragdo (com as devidas corre¢des e transformagdes para o referencial
adequado) para obtermos posi¢do (um requisito importante é que saibamos as
condig¢des iniciais de posigdo e velocidade). Devido ao fato de o duplo integrador ndo
tratar os ruidos aleatdrios presentes nas medidas da Central Inercial, ele ndo constitui
um bom algoritmo para estimag¢do de posigio (além disso, ele ndo utiliza medidas de
referéncia, apenas os dados fornecidos pela Central — assim, apos alguns minutos o

erro de posi¢do obtido € da ordem de centenas de metros, dependendo da aplicagdo).

SINAIS DE > > P
ACELERACOES [ ™ I ] I —— P POSICAO

i

CONDICOES INICIAIS

Figura 4.1 — Esquema do duplo integrador.
4.1.2. O FILTRO DE KALMAN
O algoritmo do filtro de Kalman utilizado é aquele descrito no capitulo 2 (equacdes

2.8, 2.13 e 2.14). O modelo do sistema € descrito no capitulo 3. No caso do filtro de

Kalman, a questdo chave ¢ definir a matriz de covaridncia do erro (matriz P).
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Dependendo da aplicagdo e do modelo do sistema, a matriz P da equagdo de Riccati
pode ndo convergir, e entdo modos alternativos de implementarmos o filtro de
Kalman se fazem necessarios. Nos testes realizados, ndo houve problemas quanto a
convergéncia da matriz P, e assim ndo foi necessario utilizarmos outras formas de
implementagio do filtro de Kalman. No entanto, como uma das principais causas de
instabilidade numérica da equagdo de Riccati (capitulo 2) € a assimetria da matriz P,

foi utilizada uma técnica de simetrizagdo desta matriz [2]:
P=05®+P"

A inicializacio da matriz P € outra questdo que pode afetar a convergéncia da
equacio de Riccati. Neste caso, utilizamos Py = 1 (matriz identidade), mas testes
realizados com outras matrizes Py sugeriram que nesta aplicagio a equagdo de
Riccati converge independentemente da matriz Po escolhida. O diagrama

esquematico do filtro de Kalman ¢ mostrado abaixo:

x,,, =Ax, +Bu, +Cw, MEDIDAS DE REFERENCIA (vi)
MEDIDAS DE ACELERACAO (uy)
y,=Hx, +Ge,
SISTEMA REAL

Py

—

K« = [AP H'][HP.H + GG'T!

Pt = (A — K H) Py (A — K H)' + C.CT + K GGT K"

EQUACOES DE RICCATI

v v

POSICAOESTIMADA | | % =A% +Bu, +K(y,—-HSX,)

xk+1

FILTRO DE KALMAN

Figura 4.2 — Diagrama esquematico do Filtro de Kalman.
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4.1.3. O FILTRO SIR

Conforme visto no capitulo 2 (sego 2.3.2), para calcularmos os pesos associados as
amostras do filtro SIR precisamos conhecer a fun¢do densidade de probabilidades
pO / xi). Devido a incerteza na equagdo do modelo de medigdo, esta fungdo

densidade de probabilidades pode ser escrita do seguinte modo [16]:
V,=Hx,+Ge, >e =y, ~Hx, = p(,/x.)=ple,)=p(y, —Hx,) 4.1)

Na equagio acima, fizemos a suposi¢do que a matriz G ¢ uma matriz identidade.
Assim, tendo yi e x; podemos calcular p(yi / xi) desde que se conhega a fungéo
densidade de probabilidades do erro e (pois p(yx / xi) = p(ei)). Logicamente, esta
fungdo depende sempre da aplicagdo e das mediges que estéo sendo utilizadas, mas

a principio consideraremos que ela ¢ uma Gaussiana multivariavel: [3]

exp(- ; (€ &)

" 42
2z) “2)

p(ek) -

Nesta Gaussiana, o vetor de médias é nulo (considera-se que as componentes do
vetor de erros e; tém média zero) e a matriz de covaridncias € a identidade (ou seja,
as componentes do vetor e, ndo sdo correlacionadas entre si € tém variancia unitaria).
Temos ainda que n ¢é a dimensdo do vetor e;. Estas simplificagdes nem sempre sdo
validas, e em alguns casos podemos ter que ajustar adequadamente o vetor de médias

e a matriz de covariancias desta fungdo Gaussiana.

Para o célculo das estimativas de estado (x;) a partir das N amostras geradas pelo

filtro (xx(i), 1= 1, ..., N), faremos uma média ponderada [16]:

X, = iwk(i).xk(i) (4.3)
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wi(i) sdo os pesos associados as amostras xi(i). Deste modo, podemos escrever o

algoritmo do filtro SIR:

e Inicializar x(i) e wi(i)
e For(i=1:N)
{ Extrair uma amostra do ruido wi.i ;
Calcular as amostras do estado atual do sistema:
xk(1) = A xk1(1) + Bougg + Cowie
Calcular os pesos associados as amostras:
wi(i) = wi.1(1). exp(-0.5 (yk — H.xe(1)" (v — Hx(i))) / V@2r) 3
e Calcular a soma dos pesos: soma = Zij-;.N Wk(i)
e Normalizar os pesos:
For(i=1:N)
{ wi(i) = wi(i) / soma }
e Calcular o nimero efetivo de amostras:
Ner=1/( Zicrnw wi(D))
e Realizar a reamostragem (se o niimero efetivo de amostras for baixo):
If ( Ner < Limiar )
{ Executar o algoritmo de reamostragem }

e Calcular a estimativa do estado atual do sistema:

Xk = Zi=tN Wi(i).Xk(1)

O nimero de amostras (N) utilizado foi 100. Este nimero pode ser considerado baixo
para algumas aplicagdes, mas funcionou bem nos testes automotivos realizados.
Além disso, um nimero de amostras muito elevado pode tornar a execugdo do filtro
lenta, impossibilitando sua aplicagio em tempo real, por exemplo, ou encarecendo o
custo do sistema (os gastos computacionais seriam elevados, e o ganho adicional de

desempenho seria comparativamente pequeno).

Para os filtros SIR e ASIR, o algoritmo de reamostragem utilizado € dado abaixo [1]:
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e [Inicializar ¢c: ¢; =0;
e Construir o vetor c:
For(i=2:N)
{ ci=ciitwii) }
e Inicio da reamostragem: i = 1;
e Amostrar u; a partir de uma distribui¢do uniforme no intervalo [1,N]
e Varredura do vetor c:
For(j=1:N)
{uy=u+(1/N).G-1)
While (u; > c;e1<N)
{1=1+1}
xk(J) = xu(i);
wi(j) =1/N;
i() =1 3

4.1.4. O FILTRO ASIR

A caracterizagdo px do estado x; dado o estado xi.; foi escolhida como sendo uma
amostra da fungdo densidade de probabilidade p(x; / xi.;). Os pesos associados as
amostras devem ser calculados de acordo com a equacdo (2.48). Nesta equagio,
escolhemos as fungdes densidade de probabilidades p(yi / xx) € p(yx / 1) como sendo
Gaussianas multivariaveis, com vetor de médias nulo e matriz de covariancia unitaria

(nos testes realizados, esta hipotese simplificadora funcionou bem), conforme visto

na sec¢do 4.1.3.

O algoritmo do filtro ASIR € o seguinte:



e Iniczalizar x¢(i) e wi(i);
e For(i=1:N)

{ Extrair uma amostra do ruido wi.j;

Calcular as amostras da caracterizagdo do estado do sistema:

k(i) = A xx1(1) + Bougr + Cowie

Calcular os pesos associados a essas amostras:

wili) = wic1 (D). exp (-0.5. (i - Hw(D)" (vic - Haw(D) ) / ¥@2m)* )

e Calcular a soma dos pesos: soma = Xi-;.n Wi(1)
e Normalizar os pesos:
For(i=1:N)
{ wi(i) = wi(i) / soma }
¢ Executar o algoritmo de reamostragem
e For(j=1:N)
{ Extrair uma amostra do ruido w.i;
Calcular as amostras do estado xi:
xk(j) = Axi1(1(j)) + B.ugg + C.owiey

Calcular os pesos associados a essas amostras:

exp(=0.5.(y, = H.x,(/)) ., — H.%, (1))

()= exp(—0.5.(y, — H.1, (())) (v, — H.1,G()))))

e Calcular a soma dos pesos: soma = Zi-;.xn Wk(j)
e Normalizar os pesos:

For(j=1:N)

{ wi(j) = wi(j) / soma }
e Calcular a estimativa do estado atual do sistema:

Xk = Zi-tn Wik(§)-xw()

79

No algoritmo acima, os indices i(j) sdo obtidos através do algoritmo de

reamostragem (ver o algoritmo na se¢do 4.1.3.).
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4.1.5. O FILTRO MHIR

A fungio distribui¢do proposta g(./x) do algoritmo Metropolis Hastings escolhida foi
uma funcdo Gausstana com média 4.x; + B.u;, . Esta fung@o € simétrica, pois g(y/x) =
q(x/y) (fazendo q(x/y) = q(|x - y|), como no algoritmo random walk Metropolis visto

na se¢do 2.3.4.1). Desta forma, temos que a fun¢io a(x,y) torna-se:

a(x,y) = min(l, MJ (4.4)
p(x)

Nesta equacdo, p(x) € a distribuigo estacionaria da cadeia de Markov. No algoritmo
MHIR, temos que esta distribui¢io equivale a p(x; / Xi.;, yi). Considera-se que esta
funcdo seja Gaussiana, e entdo se pode utilizar a equagdo (2.37) para calcular

valores que a fungdo assume. Assim, tem-se a seguinte fun¢do Gaussiana:

p(x, /x,_,,y,)= exp(0.5.(x, —m,) (Cov) ' (x, —m,))
k! k-1 k \/(zn)n Covl

Cov = (CCTY' + H' (GG Y 'H)™ (4.5)

m, = Cov.((CC") "' Ax,_, +(CC"Y'Bu, ,+ H'(GG")"y,)

Além disso, precisamos definir a fungdo p(xk , yx / Xi.;), necessaria para o calculo da

varidvel B do algoritmo MHIR. Aplicando a regra de Bayes, temos:

P,y %) = PO/ %, %) -0 1 %) = PO /%) (% /X, ) (4.6)
Conforme visto na se¢do 4.1.3, a fungdo densidade de probabilidades p(y; / x¢) é
obtida através da equagdo do sistema no espago de estados discreto, assumindo a

seguinte forma:

yv.=Hx, +Ge, =>e =y, -Hx = p(y,/x,)=ple)=p(y, —Hx) 4.7



81

Considera-se que a fungdo p(ex) seja uma Gaussiana multivariavel, e entdo:

exp(—%(ez )

e)= 4.8
ple) ( \/Eﬂ'—)" (4.8)
De modo similar pode-se obter a fungdo densidade de probabilidades p(xx / xi.1):
x,=Ax,_,+Bu,_ +Cw,_, >w,_ =x,-Ax,,—Bu, , > p(x,/x,_ )=

4.9

=pw,,)=p(x, —Ax, ,~Bu, ;)

A fungdo p(wy.;) também é aproximada por uma Gaussiana, e sua expressdo € igual 4

(4.8). Desta forma, utilizando as equagdes (4.6), (4.7), (4.8) e (4.9), chegamos a:

exp[~0.5((y, - H.x,) (v, - H.x,)+(x, —Ax, -Bu,_ ) (x, —~ Ax,  ~Bu, )]

P(xy /%)=
\[(27:)3.(275)9

(4.10)
Entdo, pode-se escrever o algoritmo MHIR do seguinte modo:

e Amostrar um indice i; uniformemente a partir do conjunto {1,..., N},

o Inicializa¢io da Cadeia de Markov: xi(1)=num; j=1;

e While (j<N),

{ Algonumo Metropoiis Hastings .
Extrair uma amostra do ruido do processo wi.y.
am (l) = AX _1(j) Bu.y - (N.\\'L.] X
\mostrar uma variavel aleatoria uniforme u [0.1]:
If (u = afxi(j-1) . amu)) - caleular o utilizando as equagdes (4 4) e (4.5).
distribuicio estacionaria da cadeia de Markov deve ser p(x L) VL)
{1} Hy

lse x| (-
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e j=jt+1;
e Amostrar um indice (/) uniformemente a partir do conjunto {1,..., N};

e Amostrar uma variavel aleatoria uniforme u,[0,1];

e (=mn|l P, (.J -y / x,c_,.(l ) | . calcular as probabilidades de acordo
px. (=D, /%, (i)

com a equagio (4.10);

o If ( u; < B )
{ y=1; }
Else { ij=iu1; } }
N
‘ x, (/)
e Calculo da estimativa do estado xi: o
N-20

Pode-se utilizar ainda uma variante do algoritmo MHIR, cuja distribuicdo de
probabilidade estacionaria da Cadeia de Markov € p(x; / xi.;) € no qual € utilizada a
reamostragem por importdncia. Para o computo da fungdo densidade de
probabilidade necessaria para o calculo de a no algoritmo Metropolis Hastings
(fungdo densidade de probabilidade estacionaria da Cadeia de Markov), pode-se
utilizar uma Gaussiana como aproximagdo para a fung@o real, p(xy = x;) — ver

equagdes (4.8) e (4.9).

Ainda, neste algoritmo é utilizada a fungdo densidade de probabilidade p(y: / xx) para
calcular os pesos associados as amostras geradas pelo algoritmo Metropolis Hastings
— ver equagdes (4.7) e (4.8). O algoritmo de reamostragem é o mesmo Vvisto

anteriormente (se¢do 4.1.3).

Observar que as estimativas de estado sdo calculadas baseando-se nas amostras
obtidas apds a iteragdo 100 (ou seja, apos o periodo de burn-in da Cadeia de
Markov), para que as amostras utilizadas sejam obtidas apos a convergéncia da
Cadeia de Markov. Este mimero pode ndo ser o mais adequado; contudo, se para este
tipo de aplicagdo a Cadeia ndo convergir neste nimero de iteragdes, utilizar um

niimero mais alto tornaria a execu¢do do filtro MHIR muito mais lenta se comparada
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aos outros filtros de particulas. Assim, para efeito de comparagio entre os varios

filtros de particulas, é necessario que utilizemos condigdes semelhantes de execugio

para todos os filtros.

e Inicializa¢dio da Cadeia de Markov: x¢(1)=num; wi(1)=1;
e For (j=2:N),
{ Algoritmo Metropolis Hastings :
Extrair uma amostra do ruido do processo wi.i;
Calcular um ponto candidato para a Cadeia de Markov:
ami(j) = A.xx-1(j) + B.ug1 + Cowier
Amostrar uma variavel aleatoria uniforme u [0,1];

Calcular a probabilidade de aceitagio do ponto candidato:

exp(~0.5.(am, (/) - Ax, , (j - 1) - Bu, ) (am,()) ~ Ax, ,(j~1) - B, ) )

afx, (f = 1), am, (7)) = min(L, =
exp(-0.5.(x, (j =) = Ax, ,(j ~D - B, ) (%, —D = Ax,  (j =D - Bu, )

Calcular o préximo estado da Cadeia de Markov:
If (u < o(x(-1), amk(j)))
{ x()=am(); }
Else { x()=x(-1); }
Calcular o peso associado ao estado:
wi(j) = Wia§). exp(-0.5 (v — Hx()". (v — Hx() / V2m)* )
e Calcular a soma dos pesos: soma = Zi=jo0:-n Wi(i)
o Normalizar os pesos:
For (i=100 : N)
{ wi(i) = wi(i) / soma }
e Calcular o nimero efetivo de amostras:
Ner= 1/ ( Zi=toox wi()*)
o Realizar a reamostragem (se o numero efetivo de amostras for baixo):
If ( Nes < Limiar )
{ Executar o algoritmo de reamostragem }

e Calcular a estimativa do estado atual do sistema:

Xk = Zi=100:N Wi(i).Xi(1)
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4.2. DESCRICAO DO TESTE AUTOMOTIVO

Foram realizados 4 testes: 2 automotivos, 1 metroviario € o teste do pig inercial.
Nesta se¢do sera descrito o procedimento para a realizagdo dos testes automotivos. O
teste metroviario sera descrito na se¢do 4.4, e o teste do pig sera descrito na segdo
4.5. Nos testes automotivos, a Central Inercial foi fixada no chdo de um carro. Este
carro descreveu entdo um percurso em circuito fechado na Cidade Universitaria
(USP - cidade de Sdo Paulo), enquanto a Central Inercial coletava dados de
aceleragdo e rota¢do angular de seus sensores através do software Gyroview (da
Crossbow, adquirido juntamente com a Central). O software realiza um pré-
processamento dos dados coletados pelos sensores, compensa erros deterministicos e
aplica fatores de escala, fornecendo os dados na unidade adequada, além de realizar
uma calibragio nos sensores. O Gyroview também grava um log dos dados coletados
em formato .txt, o que facilita sua posterior leitura no MATLAB. A taxa de
amostragem utilizada foi de 50 amostras por segundo. O procedimento correto para a

realizagdo de um teste automotivo € o seguinte:

1. Primeiramente, deve-se montar a Central Inercial VG700AA proxima ao centro
de gravidade do carro e conecta-la a porta serial (RS-232) de um notebook. A

alimentacgdo da Central pode ser feita através da bateria do automoével (12 V).

2. Ligar a Central Inercial através do Gyroview e deixa-la parada por 10 minutos. O
motor do carro deve estar desligado, ja que ele pode causar vibragdes de alta

freqiiéncia, interferindo assim na calibragdo correta da Central.

3. Zerar os sensores da Central (através do Gyroview), ainda com o motor desligado

(procedimento de calibragdo).
4. Ligar o motor do carro.

5. Comegar a coleta de dados através do Gyroview. Iniciar a realizagdo do percurso

automotivo.
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Ao final do percurso, o carro foi parado no mesmo local de onde havia partido. Desta
forma, para verificarmos a consisténcia das trajetorias reconstituidas pelos
estimadores basta analisarmos o formato desta trajetoria e se o seu ponto final esta
préximo do ponto de partida. Nos testes realizados, a velocidade do carro foi mantida
constante (no primeiro teste automotivo ela foi mantida em 20 km/h, e no segundo
teste automotivo ela foi mantida em 30 km/h). Assim, as medidas de referéncia
utilizadas nos filtros para estimar a posi¢do do veiculo foram as suas velocidades (no

referencial RPY), sempre constantes.

4.3. RESULTADOS EXPERIMENTAIS DO TESTE AUTOMOTIVO

No primeiro teste automotivo (neste teste o carro realizou uma trajetoria em circuito
fechado, ou seja, foi dada 1 volta no estacionamento da Escola Politécnica) foram
coletadas as seguintes aceleragdes (j4 transformadas para o referencial NED),

rotagles angulares e velocidades de referéncia:

Grafico da aceleragao no eixo x em fungao do tempo para o primeiro teste automotivo
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Figura 4.3 — Grifico da acelerag@o no eixo x para o primeiro teste automotivo.




Gnafico da aceleragao no eio y em fungao do tempo para o primeiro teste automotivo
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Figura 4.4 — Grafico da aceleragdo no eixo y para o primeiro teste automotivo.

Grafico da aceleragao no eixo z em fungao do tempo pama o primeiro teste atomotivo
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Figura 4.5 — Grafico da aceleragdo no eixo z para o primeiro teste automotivo.
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Grafico da velocidade de rotagao em tomo do eixo z para o primeiro teste automotivo
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Figura 4.6 — Grafico da velocidade de rotagfo (eixo z) para o primeiro teste.

Grafico da referencia de velocidade no eixo x para o primeim teste automotivo
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Figura 4.7 — Grafico da referéncia de velocidade no eixo x para o primeiro teste.
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Figura 4.8 — Grifico da referéncia de velocidade no eixo y para o primeiro teste.
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Figura 4.9 — Gréfico da referéncia de velocidade no eixo z para o primeiro teste.
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Conforme podemos observar nos graficos acima, o carro movimentou-se quase que
exclusivamente no plano XY (foram realizados apenas alguns pequenos movimentos
em outros planos) — assim, as leituras dos acelerémetros x e y descrevem o
movimento do carro, enquanto que a leitura do acelerdmetro z apresenta apenas
ruidos de medi¢do. A leitura do giroscopio z descreve, deste modo, as curvas
realizadas pelo carro (o carro praticamente ndo realizou rotagdes em torno dos eixos
x e y). Pode-se reparar ainda que as leituras dos acelerometros apresentam alto nivel

de ruido (os acelerémetros utilizados sdo considerados low cost, de acordo com as

suas especificacOes de ruido e bias).
4.3.1. OS RUIDOS DO PROCESSO

O ruido de medi¢do dos acelerdOmetros utilizados ndo é Gaussiano. Para verificarmos
isto, basta coletarmos uma amostra deste ruido da seguinte forma: deixamos a
Central Inercial parada sobre uma mesa de desempeno nivelada (para que os
acelerdmetros x e y ndo megam componentes da aceleragio da gravidade) e
coletamos medidas dos 3 acelerdmetros. Com as devidas corregdes, as leituras
deveriam indicar zero (pois a Central esta parada). O que for medido desta forma
sera, entdo, ruido de medi¢do dos acelerdmetros. Uma amostra deste tipo foi coletada
durante aproximadamente 3 minutos (a uma taxa de 50 amostras por segundo), e as
figuras 4.10 e 4.11 mostram os ruidos dos acelerémetros x e y plotados no tempo.
Para verificarmos que eles ndo sdo Gaussianos, basta plotarmos um histograma de
cada um deles, conforme apresentado nas figuras 4.12 e 4.13 — fica claro, assim, que

as distribui¢des destes ruidos ndo sio Normais.

Sendo assim, a estimagdo de posi¢do utilizando o filtro de Kalman pode ndo ser a
melhor alternativa, ja que este filtro trata todos os ruidos do processo como se fossem
Gaussianos. Uma melhor opgdo seria utilizar os filtros de particulas, nos quais
poderiamos utilizar diretamente as amostras de ruido coletadas e transformados para
o referencial adequado (ver algoritmos nas se¢des 4.1.3 e 4.1.4). Utilizando este
ruido real do processo, os filtros de particulas poderiam fornecer melhores resultados

no que diz respeito a estimagdo de posi¢do se comparados com o filtro de Kalman.



Grafco do ruido de aceleragao no eixo x
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Figura 4.10 — Grafico do ruido de aceleragdo do acelerémetro x.
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Figura 4.11 — Grafico do ruido de aceleragio do acelerdmetro y.
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Histograma do ruido de aceleragao no eixo x
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Figura 4.12 — Histograma do ruido de aceleragio do acelerdmetro x.
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Figura 4.13 — Histograma do ruido de acelerag@o do acelerdmetro y.
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4.3.2. ESTIMACAO DE POSICAO UTILIZANDO O DUPLO INTEGRADOR

Utilizando o duplo integrador (se¢do 4.1.1), foi estimada a seguinte trajetoria descrita

pelo automével (no plano XY):

Trajetoria realizada pelo automovel estimada pelo duplo integrador

8000 ! 5 ; T 5
s S WA U S —
P70, 1 | EEOE NVt VSRV SRS SOV SOV SOOI -
g 5000 [t S T S -
- r =
, 4000 -~ ---------------- .
> : : :
o : i i
X E ; :
w 3000 -------eeeeeeee frommmmmene e s e " -
A ' |
2000 (-----meereeeenes S aeeee T TR ESEERRRR e ‘W\ ------------------ “ ---------------- —
0000 - i
5 ? T
, | é . L
-1200 -1000 -800 -600 -400 -200 0

Eixo x - metros

Figura 4.14 — Trajetoria do automovel no plano XY estimada pelo duplo integrador.

Pode-se perceber que o erro de estimagdo de posi¢io € muito elevado, uma vez que o
ponto final da trajetéria automotiva deveria coincidir com o ponto de partida. Os

erros de posi¢do obtidos foram os seguintes:

Errox-960.5m
Erroy—-72532m
Erroz—-803.8m

Como o teste durou aproximadamente 4 minutos e o espago total percorrido foi de

1300 m, estes erros sdo da ordem de 70% para o eixo x e de 550% para o eixo y. Isso



93

faz com que seja inviavel utilizarmos as medidas dos sensores da Central Inercial
sem uma referéncia (como é feito no duplo integrador). Assim, a utilizagdo dos

filtros de Kalman e de particulas é essencial neste caso.
4.3.3. ESTIMACAO DE POSICAO UTILIZANDO O FILTRO DE KALMAN

A medida de referéncia utilizada foi a velocidade do carro (que foi medida através do
velocimetro). Como o velocimetro mede a velocidade do carro no sistema RPY, é
necessario que fagamos uma transformagio de coordenadas para o sistema NED. As
velocidades dos 3 eixos no referencial NED estdo apresentadas nas figuras 4.7, 4.8 e
4.9. Executando o programa que implementa o filtro de Kalman no MATLAB,

obtivemos a seguinte trajetoria:

Trajetoria realizada pelo automovel estimada pelo filtro de Kalman
10 T T ! !

Eixo y - metros

-100 50 0 50 100
Eixo x - metros

Figura 4.15 — Trajet6ria do automoével no plano XY estimada pelo filtro de Kalman.

Pode-se observar que a trajetoria estimada € extremamente compativel com a

trajetoria realizada pelo veiculo, e os erros de posigdo foram os seguintes:
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Errox-3.09m
Erroy-4.09m
Erroz-2.52m

Estes erros sdo da ordem de 0.74% para o eixo y e 0.55% para o eixo x. Assim, o
ganho de desempenho obtido em rela¢do ao duplo integrador € inquestionavel. O erro
de aceleragdo no eixo x (que é um ruido de medigdo, ou ainda bias) estimado pelo
filtro de Kalman pode ser apreciado na figura 4.16. Plotando-se um histograma deste
ruido estimado, percebe-se que ele ¢ aproximadamente Gaussiano (o que faz sentido,
uma vez que o filtro de Kalman considera que todos os ruidos do processo s3o

Gaussianos).

Grafico do erro de aceleracao no eixo x estimado pelo filtro de Kalman
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Figura 4.16 — Grafico do erro de aceleragdo no eixo x estimado pelo filtro de

Kalman.
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Histograma do erro de aceleragao no eixo x estimado pelo filtro de Kalman

R T T T T
' ‘ ¢ : '
' '

5000

Numero de ocorrencias
[4Y] B3
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1000

Faixas de aceleragao - mis2

Figura 4.17 — Histograma do erro de acelera¢do (x) estimado pelo filtro de Kalman.
4.3.4. ESTIMACAO DE POSICAO UTILIZANDO O FILTRO SIR

A medida de referéncia utilizada foi a mesma do filtro de Kalman (velocidade do
automovel lida no velocimetro). Antes de analisarmos o desempenho do filtro SIR,
facamos a validagdo do programa utilizado para executd-lo. Para isso, sera feita uma
comparagdo entre os resultados do filtro SIR e os resultados do filtro de Kalman do
seguinte modo: foi visto no capitulo 2 que os filtros de particulas sdo uma
generalizagdo do filtro de Kalman para os casos em que temos ruidos ndo -
gaussianos e sistemas ndo - lineares. Como o modelo do nosso sistema no espago de
estados é linear, se amostrarmos um ruido Gaussiano no filtro SIR ele deve fornecer
o mesmo resultado do filtro de Kalman (que funciona para casos em que o sistema é
linear e o ruido é Gaussiano). Plotando as trajetérias obtidas pelo filtro de Kalman e

pelo filtro SIR com ruido Gaussiano, temos o seguinte resultado (figura 4.18):
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Grafico comparativo entre o fitro de Kalman e o filtro de amostras com ruido gaussiano
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Figura 4.18 — Grafico de trajetorias obtidas pelo filtro de Kalman (continuo) e pelo

filtro SIR com ruido Gaussiano (tracejado).

Podemos verificar que as trajetorias estimadas pelo filtro de Kalman e pelo filtro SIR
sdo quase idénticas, o que valida o programa utilizado para executarmos o filtro SIR.
Passemos, entdo, a analise do desempenho do filtro SIR com amostras do ruido real
do processo (obtido de acordo com o descrito na segdo 4.3.1). A trajetéria obtida
desta forma esta apresentada na figura 4.19. Ela é compativel com a trajetéria

realizada pelo automovel, e os erros de posicdo sdo os seguintes:

Ermrox-1m
Erroy—-0.57m

Emoz-6.6m

Estes erros sfo da ordem de 0.18% para o eixo x e 0.1% para o eixo v.
Indubitavelmente, o desempenho do filtro SIR é superior ao do filtro de Kalman (ja

que o ponto final da trajetéria automotiva deve coincidir com o ponto inicial). Foram
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obtidos erros relativamente baixos, e isso provavelmente se deve ao fato de termos
utilizado o ruido real do processo no filtro SIR, enquanto que no filtro de Kalman o
ruido € considerado como sendo Gaussiano (0 que ndo ocorre na pratica). Uma
desvantagem do filtro SIR com rela¢do ao filtro de Kalman é que ele demora mais
tempo para ser executado em ambiente MATLAB, o que poderia dificultar o seu uso

em aplicagdes on-line (se utilizarmos um nimero de amostras adequado a aplicag3o).

Trajetoria realizada pelo automovel estimada pelo iltro SIR

10 T T T T

Eixo y - metros

-100 50 0 50 100 150
Eixo x - metros

Figura 4.19 — Trajetoria do automovel no plano XY estimada pelo filtro SIR.
4.3.5. ESTIMACAO DE POSICAO USANDO O FILTRO ASIR

A medida de referéncia utilizada neste caso é a mesma dos 2 filtros anteriores. A
trajetoria obtida utilizando-se o filtro ASIR ¢é apresentada na figura 4.20, e ela
também é compativel com o percurso realizado pelo automovel. Assim como no
filtro SIR, no filtro ASIR também sdo utilizadas amostras do ruido real do processo.

Os erros de posicdo obtidos foram:
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Errox-496m
Erroy-532m
Erroz-459m

Estes erros foram superiores aos erros apresentados pelo filtro de Kalman, e podemos
concluir que o filtro ASIR ndo funcionou bem neste caso. A razio pode ser a
seguinte: conforme visto no capitulo 2, se o ruido do processo for relativamente alto
(que é o caso), px(i) ndo serd uma caracterizagdo adequada para a fun¢do densidade
de probabilidades p(x; / xi.1(i)) — desta forma, o filtro ASIR fara a reamostragem
baseado numa aproximagdo ruim de p(xi / xi.1(i)), e entdo o desempenho deste filtro
ndo serd bom. Portanto, devido ao nivel de ruido deste processo, ndo é recomendavel
utilizarmos o filtro ASIR (um resultado melhor até poderia ser obtido, mas para isso
seria necessario utilizarmos um nimero de amostras muito elevado no filtro, o que

tornaria a execugdo do programa extremamente demorada).

Trajetoria reafizada pelo automowel estimada pelo filtro ASIR
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Figura 4.20 — Trajetoria do automoével no plano XY estimada pelo filtro ASIR.
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4.3.6. ESTIMACAO DE POSICAO USANDO O FILTRO MHIR

Nao foi possivel obter a convergéncia das cadeias de Markov geradas pelo algoritmo
Metropolis Hastings para nenhum dos dois filtros MHIR descritos na se¢do 4.1.5 (o
valor utilizado para N foi 500). Para que a convergéncia fosse obtida, provavelmente
teriamos que utilizar um nimero de amostras muito elevado para as cadeias de
Markov, o que seria invidvel do ponto de vista computacional. Deste modo, o filtro
MHIR mostrou-se totalmente inadequado para este tipo de caso (ou seja, para
aplicacbes em Navegagdo Inercial), ja que sua execugdo seria extremamente
demorada se comparado aos outros filtros descritos anteriormente (o valor de N

utilizado nos algoritmos do filtro MHIR teria de ser muito elevado).

Conclui-se, deste modo, que o filtro que apresentou o melhor desempenho dadas as
caracteristicas do sistema (ruido relativamente alto e ndo Gaussiano) foi o filtro SIR.
No entanto, em aplicagdes on-line teriamos de considerar outro fator antes de
optarmos por utilizar este filtro: sua execugio € mais demorada que a do filtro de
Kalman em ambiente MATLAB (utilizando-se um nimero de amostras adequado a
aplicacdo nos filtro de particulas). Dependendo da aplicacdo e do nimero de
amostras utilizado, a execugdo do filtro SIR pode ser muito mais demorada que a do
filtro de Kalman. A decisdo a ser tomada envolveria entdo o seguinte confronto:

desempenho x velocidade de execugio.

4.4. 0 EXPERIMENTO METROVIARIO

O procedimento utilizado para executar o experimento no Metrd foi semelhante ao
do teste automotivo (se¢do 4.2). A Central Inercial foi fixada numa caixa de madeira
ao lado de baterias de 12 V para alimentacdo da mesma; também foi levado um
notebook para realizar a aquisi¢gio de dados da Central Inercial e sua calibragdo. O
notebook foi montado sobre a caixa de madeira - esta montagem pode ser apreciada
na figura (4.36). Apds a inicializagdo (similar ao procedimento para o teste
automotivo) e alinhamento do sistema (conforme visto no capitulo 3), esta estrutura

foi colocada no interior de uma das cabines da composi¢do do Metr6é que circula
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entre as estacdes Ana Rosa e Vila Madalena, e foram coletadas medidas de
aceleragdo e velocidade de rotagdo angular durante 1 ciclo de ida e volta completo
desta composigio do Metrd. Também foram coletadas medidas de referéncia
(velocidades instantdneas do Metrd), da seguinte forma: de 10 em 10 segundos foi
anotada a velocidade instantdnea dada pelo velocimetro do Metrd (ver figura 4.38).
A medicdo das velocidades foi sincronizada com as medigSes da Central Inercial (ou
seja, a marcagdo de tempo destas medi¢des foi iniciada a0 mesmo tempo), e para que
obtivéssemos 0 mesmo numero de amostras para cada tipo de medi¢do foi realizada
uma interpolagdo linear das velocidades lidas no velocimetro do Metrd. As
velocidades assim obtidas devem passar por uma transformagio de coordenadas (do
sistema RPY para o sistema NED) para que elas possam ser utilizadas como medidas
de referéncia nos filtros de estimagio. A taxa de amostragem utilizada neste
experimento foi de 50 amostras por segundo. Os graficos das medidas obtidas no

experimento metroviario podem ser apreciados a seguir.

Aceleracao do Metro no eixo x

Aceleragao no eixo x - m/s B

_2 ‘ 1 | |
tempo - iteragoes " 104

Figura 4.21 ~ Gréafico da aceleragdo da composi¢do metroviaria no eixo x (sist. RPY)
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Aceleracao do Metro no eixo y
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o
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Figura 4.22 — Grifico da aceleragdo da composi¢do metroviéria no eixo y (sist. RPY)

Aceleracao do Metro no eixo z
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Aceleragao no eixo z - mvs2
IN 0}
- o

0 1 2 3 4 5 6 7
tempo - iteragoes x 104

Figura 4.23 — Grafico da aceleragdo da composi¢@o metroviaria no eixo z (sist. RPY)
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Velocidade de rotagao angular do Metro em tomo do eixo 2

..................................... a
: R T e s

....................................................

— T e A ———

e _

E - med—

S/Pel - Z 0X 0p owio} Wi Jenbue oedell op apepioojap

~

4
tempo - iteragoes

3

x 10°

Figura 4.24 — Gréfico da velocidade de rotagdo angular do Metrd em torno do eixo z.

Velocidade de rotagao angular do Metro em tomo do eixo x
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Figura 4.25 — Grafico da velocidade de rotagdo angular do Metrd em torno do eixo x.
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Velocidade de rotagao angular do Metro em tomo do eixo y
4 5 , ] ! ' ! ]

Velocidade de rotagao angular em tomo do eixo y - rad/s

tempo - iteragoes x 10°*

Figura 4.26 — Gréafico da velocidade de rota¢do angular do Metrd em torno do eixo y.

Velocidade linear do Metro no eixo x
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Velocidade no eixo x - nvs
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tempo - iteragoes % 104

Figura 4.27 — Grafico da medigdo de referéncia (velocidade) do Metrd no eixo x.
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Velocidade linear do Metro no eixo y

Velocidade no eixoy - nvs

tempo - iteragoes " 104

Figura 4.28 — Grafico da medigdo de referéncia (velocidade) do Metrd no eixo y.

Velocidade linear do Metro no eixo z
12 T T T T T T
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Velocidade no eixo z - m/s
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tempo - iteragoes % 104

Figura 4.29 — Gréfico da medigdo de referéncia (velocidade) do Metr6 no eixo z.
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Para estimarmos a trajetéria descrita pelo Metrd, foi utilizado o modelo dado pelas
equagdes (3.20) e (3.21). A trajetoria estimada pelo filtro de Kalman (ver figura 4.2)

¢ a seguinte:

Trajetoria descrita pelo Metro (linha verde) estimada pelo filtro de Kalman

1000 ; ! ! : ! ! :
700 ] NSRS SN SN S / /’\7(—\ ................................................... i
; N
' / /! AN
I
GOO—r/ ----- / ------------- R B R -
E,/ ‘r\\
: : v ; : : ,
8 i et i : N :
= 400 -t i b o=t e S
& z o s s | PN
' : fo : N
> ) _{/ ! ; ) ! { |
g 200 |------oeoee [t ety e il M s 7] S ]
) s ’ 1 T " 1 1
17] A s : s 5 s
b ~.J
e
P
] e e ,
? P
-200_\ ..... N
i i i

-400 [ i i i
-1000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Eixo x - metros

Figura 4.30 — Gréfico da trajetoria metrovidria (linha verde) estimada pelo filtro de

Kalman.

Os erros de estimagdo ao final do percurso foram (considerando que o Metrd volta
exatamente para 0 mesmo ponto de onde havia partido quando realiza um percurso

de ida e volta numa determinada linha):
Erro x - 430 m

Erroy—-108.77m

Percentualmente, estes erros correspondem a 3.3% para o eixo x e 3% para o eixo0 y.
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Assim, o desempenho do filtro de Kalman foi satisfatorio para este experimento.

Os graficos das posi¢cdes da composi¢do do Metrd nas coordenadas x e y sdo
apresentados abaixo. Neles, pode-se perceber claramente as transi¢gbes entre 2
estagdes do Metré (o caminho percorrido foi Ana Rosa — Paraiso — Brigadeiro —
Trianon Masp — Consolagdo — Clinicas — Sumaré — Vila Madalena — Sumaré —

Clinicas — Consolagdo — Trianon Masp — Brigadeiro — Paraiso — Ana Rosa).

Evolucao temporal da coordenada x do Metro estimada pelo filtro de Kalman
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Figura 4.31 ~ Grifico da evolugdo temporal da coordenada x do Metrd estimada

através do filtro de Kalman.
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Evolucao temporal da coordenada y do Metro estimada pelo filtro de Kalman
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Figura 4.32 — Grafico da evolu¢do temporal da coordenada y do Metrd estimada

através do filtro de Kalman.

A estimagdo da trajetéria metroviaria através do filtro SIR foi feita utilizando-se o
modelo do sistema dado pelas equagdes (3.20) e (3.21). O algoritmo implementado
no MATLAB ¢ aquele que foi descrito na se¢do 4.1.3. O numero de amostras
utilizadas no filtro foi 500. A trajetoria estimada é dada na figura 4.33. Os erros de

estimag¢do ao final do percurso foram:

Errox - 275.39
Erroy - 5.32

Percentualmente estes erros correspondem a 2.11% para o eixo x e 0.12% para o eixo
y. Estes erros foram menores que os erros apresentados pelo filtro de Kalman, e a
razdo disto provavelmente é que o filtro SIR utiliza nas suas estimativas amostras do
ruido real do processo (que ndo é Gaussiano), enquanto o filtro de Kalman supde que

este ruido seja Gaussiano, conforme foi explicado na segéo 4.3.4.
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1000 Trajetoria descrita pelo Mefro (inha verde) estimada pelo fitro SR
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Figura 4.33 — Grafico da trajetéria metroviaria (linha verde) estimada pelo filtro SIR.

Ewlucao temporal da coordenada x do Metro estimada pelo filtro SIR
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Figura 4.34 — Gréfico da evolugio temporal da coordenada x do Metr6 (filtro SIR).
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Abaixo temos as trajetorias metroviarias estimadas pelos filtros de Kaiman e SIR na

escala proporcional:
Filtro SIR:
1000 1 T T . T | T
" I <2 d
502 . et = = i
-1000 (I) 10l00 20|00 30100 40100 50]00 60100 7000

Filtro de Kalman:

500 [ ! | [ | l
-1000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Figura 4.35 — Trajetorias da linha verde do Metrd de Sdo Paulo estimadas pelo filtro

SIR e pelo filtro de Kalman em escala proporcional.

Pode-se perceber que as duas trajetorias sdo extremamente semelhantes, e ambas séo

compativeis com o mapeamento da linha verde do Metrd de Sio Paulo.
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Figura 4.36 — Aspecto da instrumentagdo utilizada no experimento metroviario. No
notebook esta instalado o software Gyroview, como se pode observar na tela, ¢ na
caixa montada abaixo do notebook estdo as baterias utilizadas para alimentagdo do
sistema e a Central Inercial strapdown.

Figura 4.37 — Composigéo do metrd utilizada para realizar o experimento.
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Figura 4.38 — Painel do Metrd. No centro dele estd o velocimetro utilizado para

coletar as medidas de referéncia (velocidades instantineas, de 10 em 10 segundos, da

composico).

T T e —— e ey

Fia 4.39 — Notebook ﬁtﬂiiadohﬂoénto metroviario durante a coleta de

dados no Metrd. Pode-se observar, em sua tela, o navegador do software Gyroview.

O sistema esta montado no interior da cabine do Metrd.
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4.5. EXPERIMENTO DO PIG INSTRUMENTADO

Pig instrumentado é um encapsulamento de sensores e dispositivos eletrdnicos
embarcados utilizados para inspecionar dutos na industria petrolifera. Um tipo de pig
instrumentado é o pig ultra-sbnico, que detecta espessuras de oleodutos alteradas por
corrosdo através da emissdo e recep¢do de ondas de ultra-som (um pig move-se no
interior dos dutos impulsionado pelo 6leo — ele ndo possui propulsdo propria) [39].
Os dados coletados pelos sensores de ultra-som sdo armazenados para processamento
off-line. Para que se possa entdo saber onde estas fathas de dutos foram detectadas,
faz-se necessaria uma estimag¢do de posi¢do do pig (os dados de posigdo e de ultra-
som devem ser combinados na mesma base de tempo para que se possa saber a
posi¢do exata do pig nos dutos onde a falha foi detectada). Isto pode ser realizado
embarcando-se uma Unidade de Medidas Inercial (UMI) no pig. Esta UMI coleta
medidas de aceleragdo e rotagdo angular do pig e armazena estes dados. Utilizando
os dados fornecidos pela UMI e por um oddémetro fixado no pig, compde-se um
Sistema de Navegagio Inercial de fusdo sensorial, que através de estimadores como o
filtro de Kalman ou os filtros de particulas pode estimar a trajetoria descrita pelo pig.
Uma outra utilidade da estimagdo da trajetéria do pig €é a reconstituicdo do
mapeamento de dutos, que ¢ de grande valia para a indastria petrolifera em trechos

onde o mapeamento documentado é pobre, pouco especificado ou ausente.

O experimento do pig foi conduzido do seguinte modo: foi embarcada uma Central
Inercial de baixo custo num PIG instrumentado (este pig possui um odémetro digital,
que emite 1 pulso a cada volta completa de sua roda — esta roda esta sempre em
contato com a parede interna dos dutos). Para fazer a aquisicio dos dados foi
utilizado um microprocessador PC 104 (ele realiza a aquisi¢io e o armazenamento
dos dados da Central Inercial e do oddometro). Este pig foi colocado dentro de um
circuito fechado de oleodutos, onde ele descreveu uma trajetdria impulsionado pelo
oleo pressurizado no interior destes dutos — assim, a trajetoria percorrida pelo pig
corresponde ao desenho do circuito de dutos de testes. O pig realizou uma volta
completa no loop de testes da Petrobras (Reduque, Rio de Janeiro), € os dados

obtidos foram posteriormente processados por um Sistema de Navegagdo Inercial
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auxiliado por um filtro de estimagdo (os dados utilizados foram base de tempo,
acelera¢des nos 3 eixos ortogonais da plataforma, rotagdes angulares nos mesmos 3
eixos e distincias medidas pelo odometro). O duto de testes € aproximadamente
retangular, com 150 metros de perimetro. As fotos apresentadas a seguir auxiliam no

entendimento de como o experimento do pig inercial foi realizado.

Os sinais da Central Inercial (aceleragdes medidas em 3 eixos ortogonais e
velocidades de rotagdo angular medidas nos mesmos 3 eixos) passaram por um pre-
processamento. Este pré-processamento foi feito passando-se os sinais da UMI por
um filtro passa baixas de Butterworth de segunda ordem, com freqiiéncia de corte

igual a 5 Hz.

Para que os dados do oddmetro pudessem ser integrados com as medidas da UMI,
eles foram transformados em velocidades instantdneas. Isto foi feito do seguinte
modo: calculou-se uma velocidade média para os pontos dos trechos nos quais a
leitura do oddémetro foi constante (o odémetro é digital, e mede distancias

cumulativas de 12.7 em 12.7 c¢m). Esta velocidade foi calculada de acordo com a

expressdo abaixo:

vel . = P 4.11)

MEDIA —

T, FINAL — TINICIAL

Na equagdo acima, Tpvicrar € Trmar 30 os instantes de tempo inicial e final do trecho
no qual a leitura do odémetro foi constante, respectivamente. Desta forma, pode-se
obter velocidades instantineas do pig no sistema de coordenadas RPY (as
velocidades assim obtidas correspondem ao eixo do movimento do pig, que € o eixo

x), e transforma-las para o sistema de coordenadas NED:

v vel,

Vel, =|v, |=Cgh| 0 (4.12)
12 0
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Na equagio (4.12), vel, é a velocidade do pig no instante k, obtida de acordo com a

equagdo (4.11); C}27 é a matriz de transformagio de coordenadas do sistema RPY

para o sistema NED (ver Capitulo 3). Vely é o vetor com as 3 componentes da
velocidade do pig, no sistema de coordenadas NED. Este vetor, calculado a cada
instante de tempo k, serd utilizado como medida de referéncia no modelo para

estima¢do de posi¢do do pig inercial (o modelo utilizado € aquele dado pelas

equacdes (3.20) e (3.21)).

Apés o pig inercial ter realizado 1 volta completa no loop de testes da Petrobras,
foram coletados os dados de aceleragio, velocidade de rotagdo angular e posigdo
através da Central Inercial e do odometro. Estes dados sdo apresentados graficamente
abaixo (ja foram calculadas as velocidades instantdneas do pig através dos dados de

posi¢io fornecidos pelo oddémetro, conforme o procedimento descrito acima):

Aceleracao do pig no eixo x - sistema RPY
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Figura 4.40 — Grafico da aceleragdo do pig no eixo x medida pela Central Inercial.



Aceleragao do pig no eixo y - sistema RPY
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Figura 4.41 — Grafico da aceleragio do pig no eixo y medida pela Central Inercial.

Aceleracao do pig no eixo z - sistema RPY
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Figura 4.42 — Grafico da aceleragdo do pig no eixo z medida pela Central Inercial.
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Aceleracao do pig no eixo x - sistema NED

Aceleragao no eixo x - m/s2

: : : : :
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4
tempo - iteragoes x 10°

Figura 4.43 — Grafico da aceleraggo do pig (eixo x) no sistema de coordenadas NED.

Aceleracao do pig no eixo y - sistema NED
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Figura 4.44 — Grafico da aceleragdo do pig (eixo y) no sistema de coordenadas NED.
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Aceleragao do pig no eixo z - sistema NED
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Figura 4.45 — Grafico da acelerago do pig (eixo z) no sistema de coordenadas NED.

Velocidade de rotagao angular do pig em tomo do eixo z
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Figura 4.46 — Grafico da velocidade de rotagdo angular do pig em torno do eixo z.
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Velocidade do pig no eixo x - sistema NED
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Figura 4.47 — Grafico da velocidade do pig (eixo x) no sistema de coordenadas NED.

Velocidade do pig no eixo y - sistema NED
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Figura 4.48 — Grafico da velocidade do pig (eixo y) no sistema de coordenadas NED.
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Velocidade do pig no eixo z - sistema NED
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Figura 4.49 — Gréfico da velocidade do pig (eixo z) no sistema de coordenadas NED.

A duragdo do experimento foi de aproximadamente 7 minutos, ¢ a taxa de

amostragem utilizada foi de 100 amostras por segundo.

Utilizando o modelo dado pelas equagdes (3.20) e (3.21), fez-se uma integrag¢do das
medidas descritas acima através do filtro de Kalman (ver figura 4.2). Este sistema foi
entdo implementado no MATLAB, e obteve-se a trajetoria descrita pelo pig, dada na
figura 4.50. O percurso reconstruido é muito préximo do original (o circuito do loop
de testes € fechado, sendo aproximadamente retangular), e os erros obtidos ao final
do percurso foram de 1.9 m para o eixo x ¢ 1.56 m para o eixo y. Em termos

percentuais, estes erros equivalem a:

Errox=1.73 %
Erroy = 1.48 %
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Estes erros sdo baixos, o que comprova que o filtro de Kalman ¢ um excelente

estimador de estados para aplicagdes relacionadas 4 Navegagdo Inercial.

Trajetoria do pig inercial reconstruida atraves do filtro de Kalman
20 T T T T T T

10

Eixo x - metros

Figura 4.50 — Grafico da trajetoria do pig reconstruida através do filtro de Kalman.

O modelo dado pelas equagdes (3.20) e (3.21) também foi utilizado para estimagdo
de posi¢io do pig inercial através do filtro SIR. O algoritmo do filtro SIR € aquele
que foi definido na se¢do 4.1.3, com N = 100 amostras. Este filtro foi executado em
ambiente MATLAB, e ndo se conseguiu obter uma trajetéria compativel com a
trajetoria realizada pelo pig no duto de testes da Petrobras. Isto pode ter sido

ocasionado pelas seguintes razdes:

1. Numero de amostras inadequado — nesta aplicagdo, o filtro SIR poderia requerer
um nimero de amostras muito elevado;

2. Erros no modelo do sistema — as matrizes C e G do modelo do sistema descrito
no capitulo 3 ndo necessitaram de ajustes muito especificos para os testes
automotivo e metroviario, mas no caso do pig inercial poderiamos ter quer operar

um ajuste especifico destas matrizes para o correto funcionamento do filtro SIR;
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3. Fungio Gaussiana inadequada para aproximar a fungdo densidade de
probabilidades p(y / x) — No caso do pig inercial, uma fungdo Gaussiana (como
aquela que foi utilizada no filtro SIR) pode ndo ser uma boa aproximagio para a
fungdo p(y / x), e isto pode ter prejudicado o funcionamento do filtro SIR;

4. Finalmente, o ruido apresentado pelos sensores da Central Inercial neste teste foi

muito alto, o que pode ter degradado o desempenho do filtro SIR.

Assim, pode-se depreender deste experimento que os filtros de particulas sdo
extremamente dependentes da aplicagdo em que eles estdo sendo utilizados, o que
ndo ocorre com o filtro de Kalman. Para utilizarmos o filtro de Kalman, o modelo do
sistema ndo necessita ser muito preciso para que o desempenho do filtro seja
satisfatorio, o que ndo ocorre com o filtro SIR em determinadas aplicagGes
(Navegagdo Inercial em veiculos que se locomovem a baixas velocidades, como o
pig inercial). Além disso, para utilizarmos os filtros de particulas precisamos calcular
algumas fungdes densidade de probabilidades, o que pode representar uma
dificuldade em certas aplicagbes (no caso da Navegagdo Inercial, vimos que a
aproximagdo de algumas fun¢des densidade de probabilidades por Gaussianas foi
satisfatoria no experimento automotivo, mas no caso do pig inercial ela ndo
funcionou bem). O uso dos filtros de particulas também esta vinculado ao nivel de
ruido do processo — se o nivel de ruido for alto, deve-se utilizar o filtro SIR, e se 0
nivel de ruido for baixo, é preferivel utilizar o filtro ASIR. Uma questdo em aberto
no que diz respeito ao uso dos filtros de particulas é como determinar o numero de
particulas otimizado a ser utilizado numa aplicagdo (um numero de particulas muito
elevado pode tornar a execugdo do filtro muito lenta, enquanto que um nimero baixo

de particulas pode fazer com que o filtro ndo alcance a convergéncia).
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Figura 4.51 — Montagem da Central Inercial no interior do pig instrumentado
utilizado no experimento feito no duto de testes da Petrobras (Rio de Janeiro).

Figura 4.52 — Aspecto da eletronica embarcada utilizada no pig instrumentado para
aquisitar dados da Central Inercial € do odémetro.
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pig.

Figura 4.54 — Pig instrumentado (vista total) na bancada de um dos laboratérios do

CENPES (Centro de Pesquisas da Petrobréas — Rio de J aneiro).
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Figura 4.55 — Pig sendo inserido na tubulagiio de testes da Petrobras (Duque de

Caxias — RY) pela equipe do Sr. Claudio Camerini.

Figura 4.56 — Pig sendo inserido na tubulagdo de testes da Petrobras. Ao fundo,
observa-se a tubulagiio que compde o circuito de dutos de teste da Petrobrés.
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Figura 4.57 — Pig sendo retirado da tubulagdo de testes da Petrobras.
4.6. EXPERIMENTO AUTOMOTIVO I

O procedimento para a realizagio do segundo experimento automotivo € aquele que
foi descrito na se¢do 4.2. Neste teste, o carro manteve-se a uma velocidade constante
de 30 km/h (esta velocidade, transformada para o sistema NED, foi utilizada como
medigio de referéncia nos filtros). O percurso realizado foi aproximadamente
circular, sendo descrito em uma das rotatérias da Cidade Universitaria. A montagem
utilizada para a realizagdo deste experimento pode ser apreciada nas figuras 4.64 e
4.65. A taxa de amostragem utilizada foi de 50 amostras por segundo. A trajetoria
estimada com o auxilio do filtro de Kalman e a trajetoria real do automével estdo
dadas na figura 4.58. Pode-se perceber que elas sio muito proximas. Os erros de
estimago serdio, neste caso, calculados sobre todo o percurso (e ndo somente sobre o
ponto final da trajetéria, como foi feito nos outros testes). A equagdo utilizada sera a

seguinte:

Erro= i(xk -%)’ (4.13)

k=1
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Na equagdio acima, x; ¢ o estado verdadeiro do sistema e X, ¢ o estado estimado pelo

filtro de Kalman ou pelo filtro SIR. Utilizando-se esta equagdo, pode-se calcular os

erros de estimagdo para o filtro de Kalman:

Erro x — 25837
Erro y — 46173

No ponto final da trajetoria, os erros sdo de 0.12m para o €ixo x € 6.25m para o eixo
y. Os erros percentuais, entfo, sdo de 0.075% para o eixo x e 3.9% para o eixo y, 0

que € satisfatorio.

Trajeforia rotatoria estimada pelo filtro de Kalman (continua) e trajetoria real (tracejada)
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Figura 4.58 — Gréfico comparativo entre a rotatoria original (linha tracejada) e a

rotatéria estimada pelo filtro de Kalman (linha continua).



Coordenada x do wiculb estimada pelb filtro de Kalman (continua) e real (tracejada)
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Figura 4.59 - Grafico da coordenada x do veiculo estimada pelo filtro de Kalman.

Coordenaday do weicub estimada pelo filtro de Kalman (continua) e real (tracejada)
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Figura 4.60 — Grafico da coordenada y do veiculo estimada pelo filtro de Kalman.
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O filtro SIR foi executado utilizando-se 450 amostras (este foi um numero otimizado
— com menos amostras o filtro ndo funcionou bem neste teste). Também foi
necessario um ajuste da matriz C do modelo do sistema para este caso: C =2 . Iow .
Desta forma, sintonizar o filtro SIR ndo foi uma tarefa simples no segundo teste
automotivo. A trajetoria estimada por este filtro € apresentada na figura 4.61, na qual
também esta plotada a trajetoria original realizada pelo veiculo. Nota-se que as 2

trajetorias estdo muito proximas.

Trajetoria rotatoria estimada pelo filtro SIR (continua) e trajetoria real (racejada)
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Figura 4.61 — Grafico comparativo entre a rotatoria original (linha tracejada) e a

rotatoria estimada pelo filtro SIR (linha continua).

Os erros de estimagiio para este filtro, considerando todo o percurso, sdo (equagdo

(4.13)):

Erro x — 14335
Erro y — 15282
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Ambos os erros acima s3o inferiores aos erros apresentados pelo filtro de Kalman, e
isto provavelmente ocorreu devido ao fato de o sistema ser ndo-gaussiano e o filtro

SIR utilizar nas suas estimativas amostras do ruido real do processo.

Os erros no ponto final da trajetoria sdo os seguintes:

Erro x - 0.25m
Erroy-2.7m

Estes erros correspondem a 0.16% para o eixo x e 1.69% para o eixo y, o que €

satisfatorio para Sistemas de Navegagdo Inercial que empregam Centrais Inerciais de

baixo custo.

Coordenada x do veiculo esimada pelo ikro SR (continua) e real (fracejada)
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Figura 4.62 — Grifico comparativo entre a evolugio temporal da coordenada x do
veiculo estimada pelo filtro SIR (linha continua) e a evolugdo real da coordenada x

(linha tracejada).
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Coordenada y do veiculo esimada pelo fitro SR (continua) e real (tracejada)
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Figura 4.63 — Grafico comparativo entre a evolugéo temporal da coordenada y do
veiculo estimada pelo filtro SIR (linha continua) e a evolugio real da coordenada y
(linha tracejada).

Figura 4.64 — Instrumentagiio utilizada na realizagdo do segundo experimento
automotivo. No interior da caixa pode-se observar a Central Inercial (cor amarelo

ouro), ao lado das baterias usadas para a alimentagdo da mesma.
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Figura 4.65 — Montagem da instrumentagdo no interior do automoével. Os notebooks

no banco traseiro foram utilizados para a aquisigio dos dados da Central Inercial

(que foi feita através do software Gyroview).
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5. Conclusoes

Os filtros de particulas funcionam como uma generalizagdo do filtro de Kalman,
sendo portanto aplicaveis a uma amplitude de modelos no espago de estados maior
que este filtro tradicional. O desempenho do filtro de Kalman deixa de ser 6timo
quando aplicado a sistemas n#o-lineares e/ou que tenham ruidos ndo-gaussianos
associados. Assim sendo, o uso dos filtros de particulas pode fornecer um melhor
desempenho nestes casos, pois podem utilizar nas estimativas modelos ndo-lineares e
amostras de ruidos ndo-gaussianos. Contudo, a aplicagdo dos filtros de particulas a
um modelo qualquer requer o conhecimento de algumas fungdes densidade de
probabilidades (por exemplo, p()/x)). Em algumas aplicagdes, o calculo desta fungio
pode ser dificil. Assim, 2 questdes em aberto para a implementagdo dos filtros de
particulas sd3o a escolha adequada do valor de N (nimero total de amostras a serem
utilizadas) e como calcular a fungio densidade de probabilidades p(y/x). Devido a
estas complicagdes, os filtros de particulas sdo mais dependentes da aplicagdo que o
filtro de Kalman. Um dos fatores que podem alterar o desempenho dos filtros de
particulas € o nivel de ruido do processo (para utilizarmos estes filtros, devemos ter
algum conhecimento acerca do ruido do processo) — dependendo dele, a escolha do

filtro de particulas a ser utilizado pode variar (filtro SIR ou ASIR).
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A estimagdo de posigdo através dos filtros de Kalman e dos filtros de particulas se
mostrou eficaz quando determinamos a posi¢cdo de um automdvel no qual estava
embarcada uma Central Inercial. Foram utilizadas para isto as medidas da propria
Central (aceleragdes em 3 eixos e velocidades de rotagdo angular em torno de 3
eixos) e também medidas de referéncia (no caso, velocidades fornecidas pelo
velocimetro do automoével). Para Centrais Inerciais de baixo custo (que € o caso da
Central utilizada), ndo é possivel estimar a posi¢do de um veiculo sem medidas de
referéncia (ou seja, unicamente com as medidas fornecidas pela Central), j& que as
medidas de aceleragio e rotagdo da Central tém um ruido relativamente alto
associado a elas. Os erros percentuais apresentados pelos filtros mostraram-se
satisfatorios, o que indica que a aplicagdo dos filtros de Kalman e de particulas em

Navegagdo Inercial foi bem sucedida.

Comparativamente, o filtro SIR mostrou methor desempenho no teste automotivo
que os filtros de Kalman e ASIR. Isto se deve ao fato de este filtro utilizar em suas
estimativas amostras do ruido original do processo (amostras deste ruido foram
obtidas coletando-se medidas de uma Central Inercial parada sobre uma mesa de
desempeno nivelada), que n3o é Gaussiano (ver Capitulo 4). Como o filtro de
Kalman supde que todos os ruidos associados ao processo sio Gaussianos, ele ndo
funcionou tio bem quanto o filtro de particulas SIR. Ja o filtro ASIR funciona
melhor quando aplicado a processos com baixos niveis de ruido (o que ndo € o caso
da Central Inercial), e assim seu desempenho nio foi tdo bom quando o do filtro SIR
(este ultimo funciona melhor para processos com niveis mais altos de ruido
associado as medidas). No entanto, se o filtro SIR for escolhido para executar
estimaces de posi¢do em detrimento do filtro de Kalman, deve-se considerar seu
tempo de execugdo em aplicages on-line. O tempo de execugdo de um algoritmo
SIR em ambiente MATLAB ¢ maior que o tempo de execugdo de um filtro de
Kalman. Neste sentido, um nimero de amostras muito elevado nos filtros de
particulas pode tornar sua aplicagio on-line inviavel (um nimero de amostras
elevado pode ser necessario para a convergéncia do filtro em algumas aplicagdes). O

mais adequado € que sejam considerados 2 aspectos na escolha de um filtro de
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estimagdo para aplicagbes em Navegacdo Inercial: tempo de execugdo x

desempenho.

Deve-se considerar, ainda, que a adequagiio do modelo é de fundamental importéncia
para o correto funcionamento dos filtros de estimag¢do. No caso da Navegagdo
Inercial, tivemos que realizar uma série de corre¢des deterministicas e rotagdes de
coordenadas nas aceleragbes antes de as utilizarmos para estimar a posi¢do do
automovel. Uma modelagem adequada do problema no espago de estados pode levar
ao sucesso total da aplicacdo dos filtros de estimag@o; uma modelagem incorreta, por
outro lado, pode fazer com que cheguemos a conclusdes erroneas acerca do

desempenho destes filtros.

A aplicagdo do filtro MHIR ndo foi bem sucedida no teste automotivo, e isto
provavelmente foi devido ao fato de as cadeias de Markov geradas pelo algoritmo
Metropolis Hastings ndo terem convergido. Para que a convergéncia ocorresse,
provavelmente teriamos que utilizar um nimero de elementos muito elevado para
estas cadeias, o que tornaria a execugdo do filtro MHIR muito demorada se
comparado aos outros filtros. Assim, este filtro ndo se mostrou adequado a aplicagdo

em problemas de Navegagdo Inercial.

No teste do pig inercial (que representa uma aplicagdo extremamente util para a
indastria petrolifera), o filtro de Kalman funcionou bem e se mostrou totalmente
adequado, enquanto que o filtro SIR ndo alcangou a convergéncia. Isto pode ser

explicado pelas seguintes causas:

1. Nuamero de amostras inadequado — nesta aplicagdo, o filtro SIR poderia requerer
um numero de amostras muito elevado para convergir;

2. Erros no modelo do sistema — as matrizes C ¢ G do modelo do sistema descrito
no capitulo 3 ndo necessitaram de ajustes muito especificos para os testes
automotivo e metroviario, mas no caso do pig inercial poderiamos ter quer
operar um ajuste especifico destas matrizes para o correto funcionamento do

filtro SIR;
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3. Fumgdo Gaussiana inadequada para aproximar a func¢@o densidade de
probabilidades p(y / x) — No caso do pig inercial, uma fungdo Gaussiana (como
aquela que foi utilizada no filtro SIR) pode ndo ser uma boa aproximagdo para a
fungdo p(y / x), e isto pode ter prejudicado o funcionamento do filtro SIR;

4. Finalmente, o ruido apresentado pelos sensores da Central Inercial neste teste foi
mais alto que nos outros testes, o que pode ter degradado o desempenho do filtro

SIR.

Assim, pode-se depreender deste experimento que os filtros de particulas sdo
extremamente dependentes da aplicagdo em que eles estdo sendo utilizados, o que
nio ocorre com o filtro de Kalman (este Gltimo mostrou-se muito versatil). Para
utilizarmos o filtro de Kalman, o modelo do sistema ndo necessita ser muito preciso
para que o desempenho do filtro seja satisfatorio, o que nfio ocorre com o filtro SIR
em determinadas aplicagdes (Navegagdo Inercial em veiculos que se locomovem a
baixas velocidades, como o pig inercial). Além disso, para utilizarmos os filtros de
particulas precisamos calcular algumas fun¢des densidade de probabilidades, o que
pode representar uma dificuldade em certas aplicagdes (no caso da Navegacio
Inercial, vimos que a aproximagio de algumas fungdes densidade de probabilidades
por Gaussianas foi satisfatoria no experimento automotivo, mas no caso do pig
inercial ela ndo funcionou bem). O uso dos filtros de particulas também estd
vinculado ao nivel de ruido do processo — se o nivel de ruido for alto, deve-se utilizar
o filtro SIR, e se o nivel de ruido for baixo, é preferivel utilizar o filtro ASIR. Uma
questdio em aberto no que diz respeito ao uso dos filtros de particulas é como
determinar o numero de particulas otimizado a ser utilizado numa aplicagdo (um
numero de particulas muito elevado pode tornar a execugdo do filtro muito lenta,
enquanto que um nimero baixo de particulas pode fazer com que o filtro ndo alcance

a convergéncia).
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