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RESUMO

SILVA, Daniele Caroline Lima. Analise Comparativa de Técnicas de Fusdo Sensorial
Adaptativas Aplicadas a Navegacdo de um AUV. 2023. 176 p. Dissertacdo (Mestrado em
Ciéncias) - Escola Politécnica, Universidade de Sao Paulo, Sdo Paulo, 2023.

A navegacdo de Veiculos Autbnomos Submarinos (AUV — Autonomous Underwater Vehicles)
é desafiada por deficiéncias e limitacfes sensoriais que degradam a estimativa de localizacdo
do veiculo, tais como a impossibilidade de utilizacdo de sinais de alta frequéncia e a natureza
instavel do ambiente aquatico. Tal complexidade dificulta a obtencdo de uma estimativa de
localizacdo satisfatoria. A partir deste cenario, este trabalho visa aperfeigoar o desempenho
atual de um AUV em suas missdes em campo. Para tanto, sdo apresentadas as técnicas de
navegacao e o estado da arte das técnicas de fusdo sensorial aplicadas a navegacdo de AUVs.

Em particular, este trabalho apresenta uma analise comparativa de técnicas adaptativas de fusdo
sensorial aplicadas a estimativa de trajetdria de um AUV. Tais técnicas incluem os filtros
adaptativos e adaptativos-robustos por correspondéncia de covariancia, adaptacao via fator de
atenuacdo e por multiplos modelos. Os filtros adaptativos foram implementados e testados em
ambiente de simulacdo e pds-processados com dados de ensaios em campo. Um tipo de
manobra tipica para missdes de AUVs foi adotada em diferentes intervalos de tempo, e para

diferentes caracteristicas dos ruidos dos sensores utilizados na navegacao do veiculo.

Palavras-chave: AUV, Sistemas de Navegacao, Filtros Adaptativos, Fusdo Sensorial.



ABSTRACT

SILVA, Daniele Caroline Lima. Comparative Analysis of Adaptive Sensor Fusion Methods
Applied to the Navigation of an AUV. 2023. 176 p. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias) -

Escola Politécnica, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Paulo, 2023.

The navigation of Autonomous Underwater Vehicles (AUVs) has a major difficulty in dealing
with sensor limitations that degrade the vehicle's location estimation, such as the attenuation of
the intensity of high-frequency signals and the unstable nature of the aquatic environment. Such
limitations make it difficult to obtain a satisfactory location estimate. As exposed, this work
aims to improve the current performance of an AUV in its field missions by initially performing
a literature review of the main navigation techniques and the sensorial fusion approaches
applied to AUV navigation. It is presented a comparative analysis of adaptive sensor-fusion
techniques applied to the trajectory estimation of an AUV. The techniques include adaptive and
adaptive-robust filters by variance correspondence, adaptation by attenuation factor, and
multiple models. The adaptive filters were implemented and tested in a simulation environment,
then analyzed offline with data obtained from experimental tests. A typical maneuver type for
AUV missions was adopted at different time intervals, and for different characteristics of the

sensor noises used in the vehicle navigation.

Keywords: AUV, Navigation Systems, Adaptive Filters, Sensor Fusion.
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1 INTRODUGCAO

O avanco tecnoldgico das ultimas décadas tem fomentado diversas pesquisas no campo
da robdtica, especificamente rob6s autbnomos, os quais podem ser categorizados de acordo
com o0 seu ambiente de atuacdo, como: rob6s subaquaticos, espaciais e terrestres (SHAO et al.,
2016). Os veiculos autdbnomos, independentemente de sua categoria, requerem qualidade
significativa nas suas estimativas de localizag&o e orientacdo, possibilitando definir a trajetdria
e 0 rumo a ser executado em uma dada misséo, isto em relacdo a um sistema de referéncia.

Os robbs subaquaticos sdo Veiculos Submarinos Nao Tripulados (VSNT), os quais
podem ser classificados como: ROV (Remotely Operated Underwater Vehicle) que tem sua
operacdo remota através de um cabo umbilical para controle e envio de dados; SAUVs (Semi-
Autonomous Underwater Vehicles) que sdo veiculos autbnomos com controlador de supervisdo
para correcGes na manobra e os AUVs (Autonomous Underwater Vehicles) que séo monitorados
a disténcia, sem necessidade de controle ou cabos de alimenta¢do (YUH, 2000; ZANONI,
2012). Neste trabalho, os esforcos estdo concentrados na navegagdo de AUVs.

Com o aumento de demandas em aplicacdes oceanicas e aguas interiores, investigacoes
da classe de AUVs tem crescido significativamente nos Gltimos anos. Além disso, por serem
autdbnomos e ndo tripulados, ha um acréscimo na abrangéncia das aplicacdes e missdes em que
podem ser empregados. Entre outras, tais aplica¢des incluem: inspecdo de gasodutos, deteccao
de alvos, exploracdo de recursos, estudos oceanogréaficos, aquisicdo de dados cientificos,
monitoramento do clima, controle de poluicdo, mapeamento do fundo do mar e aplicagdes
militares (DIANA, 2018; MU et al., 2021; ZANONI, 2012).

O AUV Pirajuba, apresentado na Figura 1.1, é um veiculo do tipo torpedo desenvolvido
pelo Laboratério de Veiculos Nao Tripulados (LVNT) da Escola Politécnica da USP
(Universidade de Sao Paulo). Este tem sido empregado em pesquisas que investigam a dinamica
de AUVs, navegacdo e aplicaces oceanograficas. Desde seu inicio, em 2008, o LVNT tem
contribuido com o desenvolvimento de diversos trabalhos importantes para a classe de AUVs.
De Barros et al. (2008) e Cardenas & De Barros (2020) realizaram estudos sobre a identificacdo
de coeficientes hidrodindmicos de AUVS; Freire (2013) abordou a arquitetura de controle
baseada em engenharia de sistemas, Oliveira (2018) estudou o desenvolvimento de AUVs para
realizacdo de missdes oceanogréficas; e Diana (2018), Vivanco (2014) e Zanoni (2012) trataram
do problema da navegacéo dos veiculos autbnomos. O AUV Pirajuba é equipado com uma IMU

(Inertial Measurement Unit), DVL (Doppler Velocity Log), receptor GPS (Global Positioning
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System), PS (Pressure sensor), magnetdbmetro e AHRS (Attitude and Heading Reference
System) (DIANA, 2018).
Figura 1.1 — AUV Pirajuba.

2

Fonte: (OLIVEIRA, 2018).

Para desempenhar suas tarefas, o AUV deve dispor de um sistema de navegacao que
permita associar as informag6es colhidas com a sua localizacdo. Porém, diferentes fatores
podem afetar a navegacdo e ocasionar a degradacao da estimativa de localizacdo do veiculo.
Por exemplo, PAULL et al., (2014) cita a natureza instavel do ambiente aquatico e a atenuacdo
dos sinais de alta frequéncia de sensores que sdo transmitidos em meio aquatico, como 0s sinais
acusticos e os sinais de ondas de radio. Para o DVL, as altas frequéncias de aquisicdo tendem a
aumentar a resolucdo da informacdo, mas isso ocasiona maior atenuacdo do sinal. Em
contrapartida o receptor GPS, que utiliza ondas de radio tem seu sinal atenuado quando o
veiculo esta submerso.

Uma boa alternativa € utilizar um sistema de navegacao inercial, que possibilita estimar
a posicao, velocidade e atitude do veiculo através dos sinais de uma IMU. Dadas as velocidades
usuais de cruzeiro de um AUV (valores tipicos estdo no intervalo de 1 a 5 m/s), e a consequente
duracgéo de suas missdes, a propagacéo de erros dos sistemas inerciais implica em incertezas de
localizagéo proibitivas para que o AUV se fie, somente, neste tipo de tecnologia. O problema
seria menor se houvesse a aplicacao de sensores de alta qualidade, mas estes provocam nao sé
desafios econémicos como também barreiras ocasionadas pela possibilidade de aplicagéo
militar desses dispositivos.

Para contornar tais dificuldades, é comumente realizada a integracdo de informag6es dos
sensores auxiliares, por meio de algoritmos de fusdo sensorial. A utilizacdo de mdaltiplos

sensores permite aumentar a precisao das informacdes, fazendo com que sensores de diferentes
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caracteristicas supram suas deficiéncias entre si. Inimeras técnicas de fusdo podem ser
empregadas, tais como as logica fuzzy, abordagens bayesianas, média ponderada através de
filtros complementares, e técnicas baseadas na teoria do KF (Kalman Filter).

Neste cenario, dentre as técnicas de fusdo sensorial, 0 KF é um dos mais empregados
(DUAN et al., 2017; SHAO et al., 2016). No entanto, uma das suas dificuldades estd na
necessidade de sintonia das suas matrizes de covariancia do ruido de medicéo e de processo.
Além disso, tais matrizes sdo mantidas fixas durante todo o processo de filtragem, o que pode
ndo ser a melhor estratégia. Os AKF - Adaptive Kalman Filter (Filtro de Kalman Adaptativo)
surgem como opg¢des promissoras para contornar tais problemas, atualizando as estatisticas do
filtro de acordo com a evolucdo do processo de filtragem. A principal vantagem é que o filtro
se torna independente do conhecimento estatistico, podendo ser implementado em ambientes

dindmicos com caracteristicas estocasticas, como o abordado neste trabalho.

1.1 TECNICAS DE NAVEGACAO DE AUVS

Diferentes técnicas podem ser utilizadas na navegacdo de AUVSs, dependendo do
conjunto de sensores embarcados no veiculo, tais como: inercial, acustica, geofisica e
navegacdo integrada (MU et al., 2021; PAULL et al., 2014). O INS (Inertial Navigation
System) é baseado em uma IMU constituida por uma triade de acelerdbmetros e girdmetros com
eixos ortogonais entre si, que, em combinagdo com uma unidade de processamento, permitem
determinar o estado completo do veiculo: posicdo, velocidade e atitude (SHAO et al., 2016).

O estado do veiculo é obtido recursivamente através da integracdo das medidas dos
acelerdbmetros e girometros (TITTERTON; WESTON, 2004). De acordo com GROVES
(2013), o INS é um método de navegacao que ndo necessita de fontes externas de informacoes,
ou seja, ndo emitem e nem recebem sinais externos. Isto torna esta navegacdo livre de possiveis
interferéncias e € uma das principais vantagens desta técnica. Em contrapartida, as imperfeicoes
nos sensores e 0s erros de deriva inviabilizam seu uso de um sistema de navegacdo puramente
inercial.

Os sistemas acusticos sdao uma das alternativas utilizadas na navegacdo de AUVSs, 0s
sinais dos sensores utilizados nesse sistema possuem melhor propagacdo e atingem boas
distancias quando utilizados em frequéncias mais baixas. Em sua esséncia, sistemas acusticos
sdo constituidos de transdutores e transponders. O transdutor se localiza em uma base e €
responsavel por enviar um sinal conhecido como pulso (ping) e o transponder, fixo ao veiculo,
esse sinal envia uma resposta. Com isto o transdutor realiza um célculo de posicdo do
transponder em relacdo & base (WATANABE; OCHI; SHIMURA, 2012). Este célculo é feito
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com base no tempo de resposta obtido do transponder e na velocidade do som. Dentre as
principais tecnologias acusticas pode-se citar: sistemas LBL (Long Baseline), SBL (Short
Baseline) e USBL (Ultra Short Baseline) (TONG et al., 2019). Alguns métodos de navegacéo
baseados em sinais acusticos s&0 o0 SONAR (Sound Navigation and Ranging) e o alcance
acustico. O método SONAR possui duas configuracfes basicas, que sdo: Side-Scan SONAR e
o Forward-Looking SONAR (GONZALEZ-GARCIA et al., 2020). Ja as varia¢des do método
de alcance acustico consistem na disposicdo em que o conjunto de hidrofones se encontram,
podem ser LBL, SBL e USBL. A navegacdo acustica, portanto, limita-se em seu alcance e
precisdo dependendo da misséo executada pelo AUV.

A GN (Navegacdo Geofisica) possui como principal fonte de informacdo os mapas
geofisicos, que combinam medi¢des de sensores com parametros geofisicos como batimetria,
campo magnético e anomalia gravitacional contida num mapa. Deste modo, pode-se corrigir 0s
erros de deriva de um INS, por exemplo, sem a necessidade de que o AUV torne a superficie
(GONZALEZ-GARCIA et al., 2020). Para isso, o algoritmo de navegacéo é responsavel por
realizar estimativas de erros de navegacdo e envia-los para a realizar a correcdo da posicao,
suprimindo a necessidade do uso de um GPS. Para uma adequada estimativa de erro, o
algoritmo depende da resolucdo do mapa e da sensibilidade do parametro geofisico adotado.
Dentre as principais desvantagens desta técnica estd a necessidade de um mapa previamente
disponivel e o elevado custo computacional de implementacao.

Diante das diversas fontes que podem afetar negativamente a localizacdo, apenas uma
Unica técnica de navegacdo pode ndo satisfazer aos requisitos de desempenhos necessarios para
certas aplicagdes. Desta maneira, um sistema de navegacdo integrado destaca-se como uma
solucdo promissora por aliar informac@es de diferentes sensores atraves da fusdo sensorial. Os
sensores auxiliares ao INS comumente empregados sdo: profundimetro, DVL, marcadores
acusticos, bussola e os receptores GPS que podem ser utilizados para obter informacoes de
localizacdo quando o veiculo se encontra na superficie (DAVARI; GHOLAMI; SHABANI,
2017). De acordo com Groves (2013) existem duas principais estruturas de fusdo sensorial, que
sdo: fracamente acoplado e fortemente acoplado, definidos por LC (Loosely Coupled) e TC
(Tightly Coupled), respectivamente. Na configuracdo LC os dados de posic¢éo e orientacdo do
AUV sdo obtidos a partir dos sensores embarcados no veiculo, e posteriormente mesclados por
meio de um algoritmo de fusdo sensorial ou “filtro”. Com o TC, tém-se que as medicdes brutas
de cada sensor sdo inseridas diretamente num filtro para estimar o estado do veiculo. A escolha

deste filtro influencia, diretamente, no resultado de posicdo e orientagdo do veiculo, sendo
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comumente empregados o KF e suas variantes, como: EKF - Extended Kalman Filter (Filtro de
Kalman Estendido), UKF - Unscented Kalman Filter (Filtro de Kalman Unscented) e AKF.

1.2 ESTADO DA ARTE DAS TECNICAS DE FUSAO SENSORIAL APLICADAS A
NAVEGACAO DE AUVS

Trabalhos que investigam técnicas de fusdo sensorial aplicados a navegagdo de AUVs
tém sido amplamente explorados, como, por exemplo, os trabalhos de MU et al. (2021), LIU et
al. (2018), DAVARI; GHOLAMI; SHABANI (2017), YANG; YAN; LUO (2019) e KLEIN &
LIPMAN (2020).

Sobre a técnica de fusdo sensorial, MU et al. (2021) prop6e um sistema de navegacao
integrado com base na fusao de dados de multiplos sensores. O algoritmo proposto atua de duas
formas: quando o AUV executa manobras na superficie é realizada a integracdo INS/GPS, onde
um filtro adaptativo de tolerancia a falhas suaviza a trajetoria a partir do GPS e corrige as
estimativas do INS; para manobras em que o veiculo esta submerso é realizada a integracao
entre INS/DVL/OS. Nesse caso, um Filtro de Kalman baseado em Variacdao Bayesiana (VB) é
implementado a fim de estimar a covariancia do erro de medicdo do DVL, corrigindo as
estimativas geradas e estimando a localizacdo do veiculo embaixo d’4gua. Dentre os resultados
obtidos, o algoritmo melhora a precisao e a robustez da navegacdo, com o desempenho melhor
que o filtro convencional.

Em LIU et al. (2018) é proposto um sistema de navegacdo integrado com INS/DVL/PS
baseado na abordagem fortemente acoplada. Neste método sdo usados os dados brutos do DVL,
isto €, as informacdes dos feixes acusticos emitidos e refletidos pelo sensor, como comprimento
de onda e frequéncia, sem converté-los em velocidade. A importancia desta abordagem se
justifica devido o DVL néo fornecer estimativas de velocidade, ou fornecé-las alto grau de
degradacdo, quando o nimero minimo de informacdes dos feixes (geralmente mais de dois
feixes sdo necessarios) ndo estdo disponiveis para estimar as velocidades. Em geral, isto ocorre
em funcdo de efeitos do ambiente aquatico ou manobras. LIU et al. (2018) propde utilizar para
a fusdo INS/DVL os dados brutos do DVL sem transforma-los em velocidades tridimensionais
e com isto utilizar o PS para realizar atualizagcdes na profundidade. Segundo os autores, a
maioria das pesquisas que contemplam a fusdo INS/DVL estdo voltadas para a abordagem
fracamente acoplada que faz uso das velocidades geradas pelo DVL, enquanto as TC sdo menos
frequentes. Para validar a proposta, foram realizados testes de simulacdo com trés trajetorias

principais: linha reta, corte de relva e trajetéria do mergulho rotativo. Os resultados mostraram
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que 0 método proposto mantém a alta precisdo das estimativas com medicGes limitadas do feixe
DVL na maioria dos tipos de tarefas do AUV.

O trabalho de YANG; YAN; LUO (2019) possui informacGes relevantes sobre o
problema na localizacdo de AUVS, tipos de navegacdo subaquaticas e métodos de navegacao
integrada, expondo os prés e contras das técnicas. Os autores propGem um filtro adaptativo
baseado em compensacdo de ganho para 0 método de posicionamento de navegacao integrada
INS/DVL. A filtragem indireta € definida e 0 modelo de erros da navegacdo integrada, que
nesta aplicacao consiste em INS e DVL, é utilizado para modelar os parametros de navegacao
do sistema. Com base nestes parametros, € utilizado um método de filtragem adaptativa para a
obtenc&o das informacdes de erro de parametros da navegacéao.

Dentre as abordagens de filtragem de Kalman adaptativa aplicados a navegacdo de AUVs
DAVARI; GHOLAMI; SHABANI (2017) desenvolveram um Filtro de Kalman Adaptativo de
Estado de Erro com base na aproximacdo Bayesiana Variacional (VB - AESKF). Para isto,
utilizou um sistema de navegacao integrado composto por um INS auxiliado por DVL, PS e
bussola, onde cada sensor trabalha com taxas de amostragem diferentes. Devido a isso, pode
ser denominado como filtro adaptativo multi-sensor com multi-taxas de integracdo de dados.
Os testes experimentais foram realizados no mar, e se tratando de navegacdo integrada com
sensores multi-taxas, cada sensor teve as seguintes especificacdes de taxa de amostragem e
precisdo: DVL com 3Hz e 1 cm/s, PS com 10Hz e 0,1m, bassola com 12Hz. Os resultados
de estimativa de posicéo, velocidade e atitude obtidos foram satisfatorios e mostraram ser mais
precisos quando comparados as referéncias adotadas.

No trabalho de KLEIN & LIPMAN (2020) é tratado o mesmo problema abordado por
Liu et al. (2018), isto €, a interrupcdo parcial ou completa das medidas de velocidade do DVL.
No entanto, sua proposta consiste no uso do histérico de medicGes de velocidade obtidas
enguanto o DVL esta em funcionamento. A solucdo passa pelo uso de um modelo dinamico
atrelado a um conjunto de medic¢des a priori. Os resultados de simulacGes e experimentos no
mar mostraram beneficios nesta abordagem, funcionando adequadamente mesmo quando o

AUV aplica aceleragdes ou sofre perturbacoes.

1.3 OBJETIVOS DESTE TRABALHO

Esta pesquisa tem como objetivo geral contribuir para a melhoria da estimativa da
localizacdo de um AUV operando em &guas rasas por periodos tipicamente utilizados em
missOes costeiras (aproximadamente 4 horas), utilizando técnicas de fusdo sensorial adaptativas

baseadas em filtros de Kalman. Considera-se a necessidade de compensagdo em tempo real



23

mediante aos erros dos sensores de uma IMU do tipo strapdown de médio e baixo custo,
dificuldade imposta pelo ambiente marinho no uso de receptores GPS ou de qualquer outra
forma de navegacdo por radio frequéncia, além das limitagdes no uso do DVL como auxilio,
conforme discutido na secdo anterior.

Para tanto, s&o definidos como objetivos especificos:

e Investigar técnicas de fusdo sensorial baseadas em filtro de Kalman adaptativo e
compara-las com o Filtro de Kalman convencional para a estimativa embarcada da
localizagdo do AUV;

¢ Implementar os algoritmos de filtragem adaptativa;

e Testar os algoritmos em sistemas baseados nos sensores utilizados na navegacao do
AUV Pirajuba;

e Analisar, comparativamente, o desempenho do sistema de navegacdo de um AUV

com os algoritmos estudados em relacdo a estimativa de localizagdo do veiculo.

1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO

O topico introdutério discute o problema da localizacdo e os tipos de técnicas de
navegacao de AUVs, seguidos de uma revisao sobre o estado da arte de técnicas de fusdo
sensorial aplicados a navegacdo do AUV. Os demais capitulos deste trabalho sdo organizados
conforme a sequéncia a seguir: no Capitulo 2, sdo apresentadas as equacdes de navegacdo e a
modelagem dos erros de atitude, velocidade e posicdo; o Capitulo 3 é dedicado a modelagem
estocastica dos ruidos e derivas dos sensores, assim como a introdugdo ao Filtro de Kalman,
modelagem de equacdes de estado e a inicializacdo das matrizes; no Capitulo 4 investiga-se
técnicas de filtragem adaptativas, abordando os principais métodos, suas equacdes e algoritmos
de implementacdo; o Capitulo 5 contém os resultados preliminares de testes e experimentos

numericos, e a proposta de um cronograma até a sua concluséo.
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2. ANALISE DA NAVEGACAO DE UM AUV

A determinacéo da localizacdo do veiculo através do sistema de navegacdo inercial gera
estimativas enviesadas, causado pela degradacdo dos dados no tempo, tornando inviavel apenas
a utilizacdo do INS. Neste cenario, a navegacdo subaquatica tem despertado grande interesse
nos Gltimos anos e muitos métodos estdo sendo investigados. De acordo com LIU et al. (2018),
dos muitos métodos propostos a navegacdo INS/DVL/PS é a tecnologia mais promissora.

Os sensores embarcados no AUV fornecem medidas nos seus proprios eixos de
referéncia, havendo a necessidade de relacionar estes dados com sistemas de coordenadas
utilizados na navegacdo (DIANA, 2018). Dentre os principais referenciais pode-se citar: Earth-
Centered Inertial (ECI) que tem sua origem no centro da Terra e eixos fixos em relagéo
Universo, Earth-Centered Earth-Fixed (ECEF) com a mesma origem do ECI e seus eixos fixos
em relacdo a Terra, e o referencial de navegacdo local que possui origem no centro de massa
do veiculo e suas coordenadas sdo alinhadas com as dire¢gdes NED (North, East, Down)
(GROVES, 2013).

Figura 2.1 — (a) ECI (b) ECEF; (c) NED.

(a) (b) (©)
Fonte: Extraido de GROVES (2013).

O desenvolvimento de um sistema de navegacao requer pleno conhecimento das equacdes
que descrevem o0 movimento do veiculo, tanto de rotacdo como translagcdo. A partir das
equacOes de navegacdo pode-se derivar um modelo de propagacéo de erros, que representa o
impacto das incertezas dos sensores no célculo da posicdo e orientacdo, e que servira a
construcdo de um estimador de trajetdria do veiculo (Secdo 3).

Esta secdo trata da descri¢do das equacdes de movimento do veiculo no item 2.1, bem
como da construcdo das equacOes de propagacao de erros no item 2.2,
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2.1 EQUACOES DE NAVEGACAO

As equac0es descritas neste item sdo referenciadas no sistema de coordenadas local NED
denotado por n (navegacdo). A Figura 2.2 mostra a origem do sistema O™ e 0s eixos que 0
compde. Na convencdo utilizada por GROVES (2013) o eixo z" (Down) é definido como a
normal (N) apontando para a vertical local e assume-se que o vetor de gravidade local é
coincidente com este eixo, o0 eixo x™ (North) aponta para o norte geogréfico e y™ (East) para
0 leste.

Figura 2.2 — Origem e proj\ei(;éo dos eixos do sistema de navegacao local.

Fonte: Adaptado de GROVES (2013).

A estrutura em blocos da implementacdo da navegacdo é apresentada por GROVES
(2013), conforme a Figura 2.3, com o intuito de mostrar como séo atualizadas as etapas de
calculo da atitude, velocidade e posicéo tendo como entrada as medi¢des de velocidade angular
e forca especifica. O desenvolvimento para a obtencdo das equacdes de navegacao deste item
estdo de acordo com TITTERTON & WESTON (2004) e GROVES (2013).

Figura 2.3 — Diagrama das equac6es de navegacédo no referencial de navegacéo.

wh, JiA
Co'(=) —>»  Atualizar S Transformar
> Atitude Vi
i f
o (— o Atualizar » Modelo de
i > Velocidade [ ¥ Gravidade
I /
P Atualizar
) Posicéo
h(-)
v v ¢
Cy(+) vEH) L) L) h(H)

Fonte: Adaptado de GROVES (2013).
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Para realizar o célculo de atualizagdo, sdo necessérias as informagdes de posicéo,
velocidade de translacéo e taxa de variagdo da atitude para atualizar C}; que representa a matriz
de rotacdo do referencial do corpo (b) para o referencial de navegagédo (n). Nas equacdes de
navegacdo, ha trés principais abordagens para a representacédo da atitude de um veiculo, sendo
elas: cossenos diretores, angulos de Euler e quatérnions (TITTERTON; WESTON, 2004). Para
o desenvolvimento deste trabalho, considerou-se a representacdo por quatérnions, que sdo
numeros hipercomplexos cujas componentes reais (“a”) e imaginarias (“b”, “c” e “d”) podem
ser colocadas na forma vetorial, ¢ = [a, b,c,d] , descrevendo as informacfes de orientacédo
do veiculo.

Dentre as vantagens desta implementacdo, estd a diminuicéo de instabilidades numéricas,
utilizacdo de funcdes lineares, diminuicdo da carga computacional, entre outros. A dindmica de

q é dada por:

o1
q =5 [on, x]q (2.1)
onde [w2, x] corresponde & forma antissimétrica do vetor de variagdo angular medido no

referencial do corpo, em relacéo ao referencial de navegacdo expresso no referencial do corpo,

dado pela expressao:
wp, = 0f, — Cilwf, + ] (2.2)

O termo w), refere-se as medidas dos girometros no referencial do corpo (b). A
componente wj, corresponde a velocidade de rotacdo da Terra e w7, a taxa de transporte, que
representa a taxa de variacdo de orientacdo do referencial de navegacdo, em relacdo a terra,
conforme o veiculo se movimenta. A Eq. (2.1) pode ser escrita na forma matricial conforme

apresentado na Eqg. (2.3).

. [ 0 _wax _wgby _‘Ugbz_ q
C'IO 1| w? 0 —w? w? °
q a1l _ 1L nby nb, nb,, q1 (23)
1 - b b b
(_h 2 (‘)nby Wnp, 0 —Wnp, a2
43 b b b qs
| Wnp, _wnby Wnp, 0 |

A solucéo da Eq. (2.3) pode ser obtida pelo método de Runge Kutta de 42 Ordem. Com a
solucdo da equacdo obtém-se as componentes do quatérnion atualizado podendo entdo gerar a
matriz de transformacdo C}} (ROGERS, 2007; TITTERTON; WESTON, 2004):



27

5 +ai—a5—q95  2(9192 — 9093) 2(q193 + qo92)
Ch=| 2(q192+q0q3) q§—af +a3—a5 2(q293s — 90q1) (2.4)
2(q193 — 9092) 2(q293 + 9091) 46 —ai — 45 + 45

De acordo com o diagrama da Figura 2.3, a atualizacéo da velocidade é dada pelo calculo
da equacdo que descreve a variacdo da velocidade no tempo. A navegacao inercial faz uso dos
girdmetros e acelerdmetros para a determinacdo da atitude e velocidade de translacdo do
veiculo. Para o célculo da velocidade de translacdo, as informacGes dos acelerdbmetros sdo
obtidas no referencial do corpo f%,, e transformadas para o referencial de navegacio f7.,

conforme equacdo a seguir.
in(6) = C(Of i () (2.5)
fio=Unfeol" (2.6)

A variacdo da velocidade no tempo é dada pela Eq. (2.7), onde v}, representa as
componentes da velocidade no referencial de navegacdo em relacdo a Terra, Eg. (2.8)
(ROGERS, 2007; TITTERTON; WESTON, 2004).

v =i — Qwi, + wy) X vl + g" 2.7
vg, = [vyvpvp |” (2.8)
o, =[QcosL 0 —QsinL]” (2.9)
v v vgtan L 17
wll, = [ e __ W _E (2.10)
(Rg + h) (Ry +h) (Ry +h)

A componente Q é a magnitude da velocidade de rotacdo da Terra. Ry € 0 raio de

curvatura do meridiano e Ry é o raio de curvatura transversal dados pelas Eqgs (2.11) e (2.12).

R(1—¢e?)
R
Re = Ty (2.12)

onde R € o comprimento do semi-eixo maior e e representa a excentricidade do elipséide que
modela a Terra.

Neste trabalho o vetor de gravidade local g™ é orientada segundo a dire¢cdo “Down” do
referencial de navegacdo. Com base em TITTERTON & WESTON (2004), as seguintes

expressdes correspondem a variacdo da magnitude do vetor de gravidade considerando a
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latitude no nivel do mar e a taxa de variacdo com altitude acima do elipsoide. Desta maneira,

assume-se que a variacdo da gravidade com a altitude é dada pela Eq. (2.13).

gt=[0 0 g] (2.13)
9,780319[1 + 5,3024 x 1073L — 5,9 x 10762L ]
g= (2.14)
(1 + h/R,)?

RO = 4/ RERN (215)
onde R, € o raio médio de curvatura, h corresponde a altitude e L a latitude.
As equacdes de velocidade podem ser expressas na forma das componentes de navegacao,
de acordo com as seguintes equactes (TITTERTON; WESTON, 2004):

vyVp — VA tan L (2.16)

Uy =fN—vE(2.(2 +£") sinL +vpl = fy — 2Qug sinL +
Ry+h

Vg = fy + vy (20 + ) sinL +vp(202 + £) cos L

%
=fg+20(vysinl +vpcosL)+ £

R + R

(vp +vy tan L) (2.17)

2 2
Ve + Vi +g (218

1'7D=fD—vE(2.(2+f)cosL—vNL+g=fD—2.QvEcosL -
Ry+h

A posicdo do veiculo pode ser expressa em coordenadas curvilineas de acordo com as
Egs. (2.19), (2.20) e (2.21) que correspondem a latitude, longitude e altitude acima do elipséide

da Terra, respectivamente.

=2
- RN +h (219)
. Vg sec sec L
= TR, +h (2.20)
h=—-vp (2.21)

2.2 EQUACOES DE PROPAGACAO DE ERROS

O sistema de navegacdo inercial gera estimativas degradadas no tempo, devido ao
acumulo de erros provenientes dos sensores inerciais. O modelo de propagacao de erros se torna
bastante Util para a implementacdo de abordagens que possam atenuar esses erros. Dentre elas,
tem-se a fusdo sensorial, que, por meio da integracdo de outros sensores, podem promover
melhorias nas estimativas de posicéo e atitude.

Nesta secdo, as equacdes de navegacdo sdo linearizadas para definicdo de um modelo de
propagacao de erros dos estados. A abordagem usada € a representacdo de perturbacao linear
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para os erros de posicdo, velocidade de translacdo e atitude. As equacdes explanadas neste
topico tém como base o desenvolvimento apresentado em ROGERS (2007) e TITTERTON &
WESTON (2004).

2.2.1 Equagdes de erro de atitude

A orientacdo do veiculo em relacdo ao referencial de navegacdo pode ser expressa em
termos da matriz de rotacdo Cy. A matriz de rotagdo gerada a partir das estimativas da atitude,

denotada por Cy pode ser expressa por:

c} = BC} (2.22)

onde B representa a transformacdo dos eixos de referéncia verdadeiros para os estimados,
considerando o desalinhamento. Para pequenos angulos de desalinhamento a matriz B pode ser
aproximada por (TITTERTON; WESTON, 2004):

B =[I— (¢ )] (2.23)

A componente I é uma matriz identidade com dimensdes 3x3 e (¢ X) consiste em uma
matriz antissimétrica com os erros dos angulos de atitude, dada por:
0 —6¢p b )

(P x) = < S¢p 0 —8dN
—6¢r Oy 0

(2.24)

Na Eq. (2.24) os termos 8¢ € ¢ indicam os erros de orientacdo ou nivelacdo e d¢p
representa o erro de rumo, tais termos correspondem aos erros de desalinhamento entre 0s
angulos de atitude estimados e os verdadeiros (TITTERTON; WESTON, 2004). A Eq. (2.22)

pode ser reescrita na forma:
= I-(¢x]C} (2.25)
(px)=I-CL(CHT (2.26)
Diferenciando a Eq. (2.26) tem-se:
(& x) = -ChenT - cp(ey) 2.27)
Os termos C} e € podem ser reescritos como (TITTERTON; WESTON, 2004):

Ch = Crp), — QL.Ch (2.28)
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= G300, — 9;,C} (2.29)

onde as componentes Q% e Qb correspondem as velocidades angulares no referencial de
navegacdo (n) em relacdo ao inercial (i) e velocidades angulares no referencial do corpo (b),

respectivamente. Substituindo as equagdes (2.28) e (2.29) em (2.27) tem-se:
¥ T
(¢ x) = —[cral, — QL. c](CD" - c(cpap, — Qf.Ch)
(¢ %) = —C3Q5(C)" + QLCR(CH)T + CFRL(CHT - CR(C)T A,

(p x) = —[I — (¢ X)]CFQL,(CHT + QL[ — (¢ X)]CR(CHT
+[I = (¢ X)]CEQL(CHT — [I — (¢ X)]CHCHTQL,

(¢ x) = —[I - (¢ X)]CHQ, (cn)T + QL1 = (¢ )] + [T = (¢ )1C335 (€T (2.30)
—[I - (¢ x)]Q;
Os termos da Eq. (2.30) s&o agrupados e reorganizados, tem-se:

(p x) = —[I— (¢ x)]CE[QL — Q5] (CHT +[Q, — Q] — Q% (p x) + (¢ X)L,

_ (2.31)
5937 Qi

As parcelas de erros §Q5, e §Q7F, sio inseridas na Eq. (2.31) desprezando os termos que
correspondem ao produto entre dois erros (considerados demasiadamente pequenos) a equacgao

torna-se reduzida de acordo com o mostrado a seguir.
(¢ x) = —C36Q5(CH" + 8QF, — QF (¢ x) + (¢ X)Qf, (2.32)
A partir da propriedade do produto vetorial, que relaciona o produto vetorial com o
produto das respectivas formas antissimétricas, obtém-se a Eq. (2.33).

(¢ x) = —CR3QL,(CHT + 5%, — Q% (¢ x) + (¢ X)L,
axb=(ax)(bx)—(bx)(ax)

(¢ x) = —C}(Sw}, X) + Bl X) — 0, X ¢ (2.33)
Onde:
(w?n X) = m; (6("171 X) - 59'?11' (6("3) X) = 69?[)
O modelo da Eqg. (2.33) pode ser representado na forma vetorial (ROGERS, 2007):

=—-0l XxPp+iol — Clwh, (2.34)
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O termo Sw?, corresponde aos erros dos girdmetros. A velocidade angular (w?,) é dada
pela soma entre a velocidade de rotagdo da Terra no referencial de navegacdo (w?.) e a taxa de

transporte (wZ,), 0s quais podem ser obtidos pelas Egs. (2.9) e (2.10).
Wi, = W, + 0, (2.35)

A componente S w};, é dada por:

Swiy, = dwi, + dwy, (2.36)

No entanto, os termos referentes aos erros dwj, e Sw}, sdo obtidos através método de
perturbacdo linear, onde J(-) é a matriz Jacobiana que expressa a varia¢do dessas velocidades
angulares como funcédo das demais varidveis cinematicas que comparecem nas expressdes (2.9)
e (2.10). Com base em tal método, sendo 67}, e 6v}, os erros de posicdo e velocidade,

respectivamente, tem-se:

Q sin L 0 0
Sw}, = ]wﬁ,(L: £, h)ory, = (2.37)
Q cos L O O
Swen = Jon, (Vn, Vg, vp)OVe, + Jun, (L, £, h)8Tg), (2.38)
onde,
1 —VE
: Rg+h 0 0 0 (Rg+h)?2 oL
1 UN
0h=|"7mm 0 Ofevn+| 0 0 GHhGw|(se (2.39)
0 _tanl 0 —vg sec®L vgtan L
Rg+h Rg+h (Rg+h)?2

Substituindo (2.38) e (2.39) em (2.35) tem-se:

1 —VE

0 Rg+h 0 —Qsin L (Rg+h)?
Sl =|—— 0 o|svY, + 0 5L+ | = |sn
in Ry+h eb vE sec?L (Ry+h)? (2.40)
0 __tanl 0 —Qcos L — Rg+h vgtan L
Rg+h A (RE+h)2
2 A
A, 3

Aplicando (2.41) em (2.34) tem-se a equacdo que modela os erros de atitude propagados

no tempo, (2.42).
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d = —wl, X ¢ + A,6V", + A,6L + A;6h — CPSw?, (2.42)

2.2.2 Equacdes de erro de velocidade

A equacdo que descreve a velocidade do veiculo no tempo é dada pela Eq. (2.7)
(TITTERTON; WESTON, 2004):

Vo, = fly — Qo + i) X v, + g" (2.43)
Com base na Eq. (2.7), a velocidade estimada é dada por:
Vo = flp — (200 + w2n) X 13, + g" (2.44)

A velocidade estimada v}, tem, em sua composicdo, a presenca de varios erros
provenientes de fontes distintas, como a inicializacao, erros dos sensores inerciais, entre outros
(ROGERS, 2007). Diante disso, pode-se definir a velocidade estimada como a soma da parcela
verdadeira com um termo que representa a perturbagdo linear v}, mostrada na equagéo a
sequir.

8V = Vep — Vep (2.45)
A Eq. (2.45) é expandida, a partir de (2.43) e (2.44), obtendo-se:
Svgy = fiy — iy — [(20% + 0y) X v5, — Qol + k) X vi] + 9" —g"  (2.46)
Em sintese, a propagacdo do erro de aceleracdo apresentado em (2.46) é formada pelas
perturbacdes na medida do acelerdmetro (expressa no referencial de navegacéao), na projecdo
local da velocidade de rotacdo da Terra, na taxa de transporte e na gravidade local (ROGERS,
2007). Desenvolvendo-se a perturbagé@o das medidas dos acelerémetros expressa no referencial
de navegacao, tem-se:
QZZ?b ~Chfh, =1 (¢ X)]ng?b — Cofty
= Cpfiy — (@ X)Cif}, — Cofy
=Ch (_?b - ?b) — (¢ X)C3(fiy + 6Fh
= CySf1, — (@ X)Cf1, — (d X)CESfE, (2.47)
Na obtencéo de (2.47) foram desprezados os termos de segunda ordem. Logo, a mesma

pode ser expressa de modo mais sucinto por:
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g)lﬁ)b — C3fh, = C38f1, — (@ 0f
g)lﬁ)b — Chfly = Coofh, + iy X @ (2.48)

As componentes corrompidas pela rotagdo da Terra e taxa de transporte, por sua vez,

podem ser desenvolvidas pela abordagem de perturbacéo linear (GROVES, 2013).

(20}, + @) X vy — Qai, + wfy) X v}, = advy, + owl, + pSwl,  (2.49)
Qo + wl,) X v]

— ie avgle)n ebl _ Z(wﬁ, X) + (wgn X) (2.50)

Qo + %) x V"
§— [Qw}, aw"en) eb] _ —@h, x) (2.51)

en

Qo + %) X V"

, = ACwi awnen) ol _ pwn %0 (2.52)

ie

Os coeficientes a, 8 e p sdo substituidos na Eq. (2.49), tem-se:
(2w}, + wl,) x V5, — Qo + wl,) X v},
= 120} %) + (@ )16Vl — (vl 08w, — 2l X)5a, o)
A Eq. (2.53) é reorganizada e aplicando a propriedade do produto vetorial, tem-se:
(20}, + wiy) X 3 — Q, + wly) X VR,
= 20 + 0%,)0VY, + 5wk, X v, + 5wk X 20, (2.54)

= Qwj, + w},)6v}, + (w}, + 26 wi,)vy,

Substituindo (2.48) e (2.54) em (2.46) obtém-se:
SVgy = CySfh + iy X ¢ — Quf, + i) v}, — (Swly, + 26},)vy, + g"

g (2.55)
O erro da gravidade local pode ser expresso em funcgdo de 6h (GROVES, 2013):
sg"=9g"—-g" (2.56)
sg" = ——29__sn (2.57)
T T TRt R |

Portanto, a expresséo final que define a propagacédo de erros da velocidade é dada por
(ROGERS, 2003):
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sV, = CRofh, + f% X ¢ — Qi + wg,)dvy, — (Swg, + 20w},)vy, (2.58)
g .
——56h
(Ro + h)

A fim de definir os elementos das matrizes que compdem a expressdo final, pode-se

reescrever (2.58) como:

SV, = CRSf5, + (ff, )@ — [2(@], X) + (@8, X)]6vE,
29 (2.59)

- (5(1)1@171 + 26(1)?6) X v?b - (RO—+h)6h

Da Equacdo (2.59) os termos wj,, w3, dw}, € dw, sdo substituidos e tratados
separadamente. Deste modo, € calculado primeiramente a expressdo [2(w?, X) + (w¥, X)]6vY,,

utilizando as expressdes (2.9) e (2.10):

[2(wie X) + (wg, X)]6vE, =

. vgtan L vy
[ 0 20sin L+ )
_ , __ vgtank —vg n
2Q sin L Rpth 0 |5V
- 20 cos L + —£ 0
Rn+h Rg+h
Ay
~ [2(w] X) + (@, X)]16vE, = A6V, (2.60)

A parcela que corresponde & expressdo (Sw}, + 26w}, ) € obtida a partir das Egs. 2.36,
(2.39) e (2.40):

(Sw?, + 26wh) X v, = (4,6, + AL + A36R) X v, (2.61)

Com A dado por:

—2Qsin L
_ 0 2.62
As —2Q cos L — Ve sec’L. ( :
Rg+h

Aplicando (2.60) e (2.61) em (2.59), tem-se:

8V, = Cpbfh, + (fiy X) — Ay6Vy, — (A1 6V}, + AsSL + A36h) X vy, —

29 o (2.63)
(Ro+h)

As propriedades do produto vetorial séo utilizadas para obter a expressdo da propagacgéo
do erro de velocidade a seguir:
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n 2g
(veb X)A36h - (R0+h) 6h

8y = CHSfiy + (fy X0 + [(VE, X)A; — A)Sv, + (Vg X)AsSL +

n 29 (2.64)
(v}, x)A36h (R0+h)6h

2.2.3 Equac0es de erro da posi¢éo

A posicdo curvilinea é expressa pelas seguintes equaces (TITTERTON; WESTON,

2004):
Uy

i =
Ry +h (2.695)
. Vg sec L
" Rg+h (2.66)
h=-vp (2.67)

Portanto, os erros de latitude, longitude e altitude sdo obtidos pelas seguintes equacoes.
Para a latitude (5L):

5L:I oL oL aLl v2b+[ oL oL ok} sn

dvy Odvg 0dvp aL a¢ oh
1 —Uy (2.68)
_ n
= [RN T 0 O] Ovep + ((RN n h)Z) oh
A6 a;
Para a longitude (6¢):
5{'}:[ ot o¢ a{}lav’gﬁ[ ot ot %]Sr’é‘b
dvy dvg 0dvp 0L 0f 0h (2.70)
_ secsec L n sec LtanL vg —vgsec L .
_[O Rg+h O] 0ep + ( Rg+h )6L t ((RE+h)2 ) 6h
Ag Qag aio
5% = Agdvly, + agbL + a o6h (2.71)

Finalmente, a propagacao do erro na altitude é expressa por:
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. [0h oh oh
=|— — — no— - n 2.72
h 3on 3vn alecheb [0 2 1] 6v}, (2.72)

Com todas as componentes devidamente obtidas, tem-se 0 modelo de propagacéo de erros

para a velocidade, posicéo e atitude.

¢ =—wl X ¢+ A,6V%, + A,6L + A36h — CRSwh,
Y, = CISFY + (F1 x) + [(VDy, X)A; — A6V, + (v, X)ASOL ...

n __ 29
o (Vg X)A38h — =2 6h (2.7)
8L = Ag6v%, + a,6h

6’3 = A86v2b + a95L + a106h
6h = A115‘Uz,lb
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3. APLICACAO DA FUSAO SENSORIAL NA NAVEGACAO AUXILIADA DE
AUVS

O sistema de navegacao integrada baseado na fusdo de dados de diferentes sensores é
uma técnica promissora para melhorar a estimativa de localizacdo do AUV. No entanto, 0s
varios sensores empregados tém suas proprias caracteristicas de erros, de natureza sistematica
ou estocéstica, que precisam ser devidamente modelados. Com isto, é necessario considerar um
modelo de navegacdo que contemple essas imperfei¢cdes de maneira fidedigna. Nesta se¢éo, sao
apresentadas e discutidas a modelagem estocastica dos ruidos e derivas dos sensores
empregados na navegacgédo do AUV.

A técnica de fusdo comumente utilizada para integrar a informacdo fornecida pelos
sensores é o Filtro de Kalman. Sua forma adaptativa € abordada na Secdo 4 deste documento.
Neste capitulo, descreve-se a formulacdo do Filtro de Kalman Discreto, a modelagem das
equacOes de estado e a aplicacdo do filtro para realizar as estimativas, assim como a sua

inicializag&o.

3.1 MODELAGEM ESTOCASTICA DOS RUIDOS E DERIVAS DOS SENSORES

Os sensores utilizados no processo de fusdo sensorial possuem erros sistematicos ou
estocasticos, que corrompem a exatiddo do sistema e degradam a localizacdo do AUV. De
acordo com ZANONI (2012), a determinacdo dos pardmetros de erros que corrompem 0S
sensores é de grande relevancia para realizar compensacdes na modelagem matematica do Filtro
de Kalman.

Os erros sistematicos, como fator de escala e desalinhamento, s&o possiveis de prever e
compensar devido a possibilidade de obter uma funcdo matematica bem definida. Tais erros
podem ser eliminados ou atenuados por meio de procedimentos de calibra¢do dos sensores. Em
contrapartida, 0os erros estocasticos, como a instabilidade de viés e os ruidos de passeio
aleatdrio, ndo séo possiveis de prever e nem correlacionar, de maneira que as informacdes
extraidas se referem a sua estatistica (GROVES, 2013). Para modelar e filtrar tais erros, utiliza-
se a teoria de processos estocasticos (CAETANO, 2014).

Alguns tipos de erros mais comuns, provenientes das medigdes dos sensores inerciais s&o:

A. Erros sistematicos:

a. Vieses: sdo erros constantes e independentes das medidas.
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i. Offset de viés: é uma componente obtida com a calibracdo dos sensores em
laboratdrio
ii. Repetibilidade de viés (Bias repeatability): € uma componente estatica dentro da
execuc¢do do instrumento, porém pode haver variacdo a cada vez que se liga o
sensor. Este erro pode ser modelado dinamicamente como uma constante
aleatdria.
Fator de escala (Scale factor): € um parametro modelado como uma constante,
responsavel por relacionar o sinal medido com o sinal de entrada. E um fator que se
relaciona diretamente com imperfeicdes nos sensores e podem ser tratados com
calibracdo.
Acoplamento cruzado (Cross-coupling): corresponde as imperfeicdes provenientes da
fabricacdo dos sensores, que compromete a ortogonalidade entre os seus eixos. Tal
problema compromete a leitura dos sensores, que passam a afetar as medidas entre si.
E uma componente que pode ser corrigida por calibrago.

B. Erros estocésticos:

a.

Instabilidade de viés (Bias instability): é a parcela dindmica do erro de viés, com
variagdes que ocorrem dentro da execucao do instrumento.

Erro de quantizacdo: provenientes de arredondamentos nas saidas dos sensores, devido
a resolucdo limitada da palavra digital no processo de conversao analogico/digital.
Ruido de passeio aleatorio (random walk): esta componente é devido aos efeitos fisicos

do sensor, como por exemplo: temperatura e vibracéo.

Os tipos de ruidos e seus parametros podem ser obtidos por meio de métodos de

caracterizagdo, como a variancia de Allan, que é comumente empregado na literatura
(CAETANO, 2014; DIANA, 2018; EL-SHEIMY; HOU; NIU, 2008; HOU, 2004; IEEE, 1998).

Além deste, pode-se citar a caracterizac¢do do ruido por meio da PSD — Power Spectral Density

(Densidade Espectral de Poténcia) e da funcdo de autocorrelacdo. Neste cenario, um modelo

matematico dos erros dos sensores pode ser obtido com a calibracdo e caracterizacéo do ruido.

Tais informacgdes séo uteis para avaliar a propagagédo dos erros na navegagéo.

3.1.1 Variancia de Allan

O método de caracterizacdo por meio da variancia de Allan é utilizado para definir os

ruidos estocasticos presentes nos sinais dos sensores inerciais. Esta é uma técnica de analise no
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dominio do tempo, e € utilizada para representar tais componentes estocasticas em funcéo do
periodo de amostragem (EL-SHEIMY; HOU; NIU, 2008; GUTKOSKI, 2022; IEEE, 1998;
PUPO, 2016).

De acordo com Caetano (2014) a variancia de Allan é pautada na hipdtese que a incerteza
de uma medicéo é integrada por um conjunto de processos estocasticos distintos. Este método
consiste em agrupar os dados em N clusters consecutivos, onde cada agrupamento possui um
periodo de amostragem associados e seus respectivos erros médio quadraticos. Assim, a curva
experimental da variancia de Allan para um girémetro € descrita na Figura 3.1.

Nesta curva, é possivel verificar que ha diferentes tipos de ruidos e estes sao observados
de acordo com as inclinacdes da curva, permitindo a identificacdo dos varios processos
aleatérios (EL-SHEIMY; HOU; NIU, 2008).

Figura 3.1 — Curva de Allan de um girbmetro.

Rate Random

Correlated Walk

Noise

Sinusoidal

Bias
Instability T
| l | | -

Fonte: Extraido de IEEE (1998).

Os parametros, modelos e coeficientes de Allan, para os QT — Quantization Noise (Ruidos
de Quantizacdo), RN - Random Noise (Ruido Aleatdrio), Bl — Bias Instability (Instabilidade de
Viés), RW — Random Walk (Passeio Aleatério), RR - Rate Ramp (Taxa de Rampa) e CN,
Correlated Noise (Ruido Correlacionado) sdo definidos no Quadro 3.1 (CAETANO, 2014;
HOU, 2004; IEEE, 1998). Dos modelos matematicos: f, é a frequéncia de corte; T, é 0 tempo

de correlagéo; g, é a amplitude do ruido.
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Quadro 3.1 — Parametros de Allan, modelos e coeficientes.

Inclinagdo da
Tipo de Ruido log (o) vs log (1) Coeficiente
Curva
Quantizagdo log (6) = —log (t) +log (/3Q) -1 Q = a(V3)
Ruido Aleatdrio log (o) = —%log (1) +log (N) -1/2 N =0(1)
Instabilidade de a(fy)
l =log (0,664B 0 Spa
Jids og [a(fo)] =log ( ) 0664
Passeio Aleatdrio log (0) = %log () + log % +1/2 K =0(3)
Rate Ramp log (o) =log (r) +log % +1 R =0(V2)
1
Ruido log (0) =3 log (v) +log q.T, q.T. = a(1)
+1/2
correlacionado log (o) =log%log (1) +log 3_% q. = d(3)

Fonte: Adaptado de CAETANO (2014).

A variancia de Allan resultante da caracterizacdo do sensor é definida como a soma das

variancias de Allan de cada processo aleatorio individualmente obtido, conforme a Eq.(3.1).

Jtzot(T) = O-A%RW(T) + O-C?uant (r) + O-lgiaslnst (t) + - (31)

3.1.2 Erros dos sensores de navegacdo

Os principais sensores utilizados na navegacao de AUVs sdo: IMU, DVL, PS e receptores
GPS (PAULL et al., 2014). Neste subitem, sdo explanadas quais influéncias subsistem em cada

um destes sensores e 0s seus respectivos modelos matematicos.

3.1.2.1 Sensores inerciais

A IMU é composta por um conjunto de acelerémetros e girdbmetros que permitem a
obtencdo de medicbes de forcas especificas e velocidades angulares. Tais medidas sé&o
corrompidas por erros de natureza sistematica como fator de escala e desalinhamento, e de
natureza estocastica, como a instabilidade de viés e os erros de passeio aleatério. As medidas
dos girdmetros, de acordo com TITTERTON & WESTON (2004), sdo sensiveis as aceleracoes
e vibracdes lineares e angulares que dao origem a erros nas medicOes. Alteracdes de

temperatura, por exemplo, resultam em erros de fator de escala devido a modificacdo das
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caracteristicas de materiais magnéticos no interior do sensor. Com isto, a medi¢do da velocidade

angular medida pelo girdmetro, exemplificada no eixo x, pode ser expresso como:

Wy = (1 + s )wy + Mmywy, + Myw, + bey + bgy@y + bgray + bayz 00y, + 1y (3.2)

onde o termo w, representa a velocidade angular em relacdo ao eixo de entrada, medida pelo
girébmetro, e w, € w, sdo 0s termos referentes aos eixos de saida e de rotacdo, respectivamente;
a, e a, sdo as aceleragdes ao longo dos seus eixos de entrada e rotacdo, respectivamente; b, €
0 viés (bias); by, € by, sdo coeficientes de vieses secundarios, dependentes das aceleracdes;
bax € 0 Viés anisoelastico; n, € a componente aleatéria do ruido; m,,, m, sdo os coeficientes
de acoplamento cruzado; s, corresponde ao erro de fator de escala.

As medidas dos acelerémetros podem ser degradas por alteracdes nas caracteristicas de
imds permanentes, gerando um erro de fator de escala por meio de um processo conhecido como
processo de envelhecimento (TITTERTON; WESTON, 2004). O modelo de erros é dado pela

seguinte equacao.

ay = (1+ s,)a, + mya, + mya, + by + byaca, +ny (3.3)

onde o termo a, € a forca especifica no eixo de sensibilidade; s, corresponde ao erro de fator

de escala; m,, m, sdo os coeficientes de acoplamento cruzado; by € a medida do viés; b, € 0

coeficiente vibro-pendular; n, € a componente aleatoria do ruido.

3.1.22 DVL

O sensor acustico DVL, baseado no efeito Doppler, é responsavel por estimar a
velocidade do veiculo. Seu principio de funcionamento consiste em transmitir continuamente
um sinal chamado de “ping” aclistico em uma determinada frequéncia e receber retornos que
sdo utilizados para realizar o célculo da diferenca de frequéncia (Doppler shift) e assim
determinar a velocidade do veiculo (GRENON et al., 2001; MU et al., 2021). De acordo com
JALVING et al. (2004), a principal fonte de erro do DVL é proveniente do fator de escala e em
GRENON et al. (2001) séo citadas outras fontes como temperatura, pressao e salinidade. Com
isto, a velocidade do AUV medida pelo DVL no referencial do instrumento (d) pode ser

definida como:

ﬁle)d = (1 + SfDVL)vlejd + wgd (34)
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wly = [Wea, ®oa, wea,| (3.5)

onde o termo v2, € a velocidade do veiculo no referencial do instrumento; Sty € 0 erro de

fator de escala; w2, é a componente do ruido.

3.1.2.3 Profundimetro - PS

O profundimetro, aplicado & navegacao do AUV, é um sensor que mede a profundidade
do veiculo com base na medicao de pressao, de acordo com a densidade da dgua. Conforme
ZANONI (2012) esta medicdo é dependente da aceleracdo da gravidade, profundidade e
densidade da 4gua. As medidas provenientes deste sensor sdo confidveis, mas ndo isentas de
fontes de erros que compde o fator de escala. O modelo de medidas é dado por:

ﬁD = (1 + SfPS)pD + Wpg (36)

onde o termo pp, é a profundidade verdadeira; wpg € a componente do ruido do profundimetro.

3.1.2.4 Global Positioning System - GPS

O Sistema de Posicionamento Global — GPS é amplamente empregado na navegacgéo de
veiculos autdnomos, pois fornece medidas de posicdo com precisdo e velocidade a baixa
frequéncia. Além disto, uma das vantagens mais latentes é que esta medida ndo acumula erro
no tempo, pois a localizacéo é obtida através da recepcdo direta do satélite (MU et al., 2021).
Na navegacao de AUVSs, os sinais sdo atenuados pelo ambiente maritimo, por isso geralmente
0 GPS é empregado na obtencdo da posi¢do inicial, para corrigir a localizacdo do veiculo
guando torna a superficie e como trajetoria de referéncia. Conforme GROVES (2013),
(GREWAL; ANDREWS, 2001) os principais erros do GPS consistem em: erro de relégio dos
satélites, interferéncia da ionosfera e troposfera, multicaminho, erros de 6rbitas e ruidos do

receptor. O modelo as medidas considerando a pseudodistancia é dada por (GROVES, 2013):

PRM =p+ Spsat + Sprcvr + 5piono + Sptrop + 5pmultipath + (Spnoise (3-7)

onde p é a distancia verdadeira entre o satélite GPS e 0 receptor; §psu: € 8Prcvr SA0 0S erros do
relogio do satélite e do receptor, respectivamente; 5p;ono € 6p¢rop SA0 0S atrasos na propagacao
através da ionosfera e da troposfera, respectivamente; &pmuitipaen S30 0S erros de

multicaminho; §p,,,ise € 0 ruido de medicéo do receptor.
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3.2 APLICACAO DO FILTRO DE KALMAN: INICIALIZACAO DAS MATRIZES

O filtro de Kalman é um algoritmo que utiliza informagdes do modelo dindmico e
medicdes para se obter estimativas dos estados em sua saida. Pode ser do tipo discreto ou
continuo, sendo que, neste trabalho, sera investigado o filtro discreto, que permite ser executado
diretamente num algoritmo computacional. Este filtro atua de maneira recursiva atraveés de um
conjunto de equagOes, com duas principais: equacgédo de estado (que descreve a dinamica do
sistema); equacdo de medicdo ou observacdo (que relaciona o valor de medicdo com o0s

estados). O modelo linear discreto do sistema é descrito como (TEIXEIRA et al., 2009):

X = Pp_1Xpg—1 + G 1Wi-1 (3.8)

Yi = Hpxy + vy (3.9)

onde x;, e y; representam, respectivamente, os vetores de estados e medidas no instante k; w;
e v, correspondem aos ruidos de processo e de medicdo, respectivamente; &, é modelo de
transicdo de estados. As equacdes do filtro de Kalman discreto sdo divididas em equacdes de
predicdo e de atualizacdo, a estrutura com 0s passos que consistem o algoritmo de
funcionamento é apresentada na Figura 3.2.

Figura 3.2 — Ciclo de funcionamento do KF discreto.

Calcular o ganho de Kalman >
O Projetar os estados do sistema Atualizar os estados estimados §
IZ_E)" i com a inovacao E
@ Projetar a covariancia de erro Atualizar as covariancias dos vcj%
Q- dos estados no tempo erros dos estados e medicdes CJSI

Fonte: Autora.

A etapa de predicdo consiste, basicamente, na utilizacdo das estimativas dos estados a
priori para a obtencdo das estimativas no instante de tempo atual, k. Na etapa de atualizacao,
por sua vez, sdo incluidas informagdes de medicBes que sdo combinadas a predi¢do a priori
para se obter estimativas mais eficientes e proximas do real, chamadas de estimativas a
posteriori. Tais equacdes de predicao e atualizacdo do KF discreto sdo dadas por (GREWAL,;
ANDREWS, 2001; SHAO et al., 2016; TEIXEIRA et al., 2009):
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a. Predicéo:
Xy = ®p_1Xf_4 (3.10)

Py, = q)k—lPl-'c-—lq)IT;—l + Gk—le—1G£—1 (3-11)

onde X, e P, representam, respectivamente, as estimativas a priori dos estados e da covariancia
dos erros dos estados; X5_, € P}_, sdo as estimativas a posteriori dos estados e da covariancia

dos erros dos estados, respectivamente; Q,_, € a matriz de covariancia do ruido de processo.

b. Atualizacéo:

Nk = Yi — HiXj (3.12)
P, = H PiHL + R, (3.13)
Ky = PrHL(Py) (3.14)

xt =% + Keny (3.15)
P} = P; — K H,P;, (3.16)

onde 1, e P, correspondem a vetor de inovagdo e estimativa a priori da covariancia da
inovacéo; K é o ganho de Kalman; X e Pj os valores a posteriori das estimativas dos estados
e da covariancia dos erros dos estados, respectivamente; H;, € o modelo de observacédo; R; éa
matriz de covariancia do ruido de medicé&o.

A sintonia preliminar das matrizes Q e R, corresponde a etapa de inicializacéo do filtro
de Kalman, e possui influéncia significativa no desempenho do filtro. A partir do modelo
discreto linear, os ruidos de processo (w;) e de medicdo (v;) sdo considerados como ruidos

brancos gaussianos de média zero e covariancia Qy e Ry, respectivamente.

w;, ~ N(0,Qy) (3.17)

v, ~ N(O,Ry) (3.18)

Portanto, Q,, € R} sdo as matrizes de covariancia de wy, e v, respectivamente. A sintonia
de R, é feita diretamente a partir da varidncia das observacgdes, ja a sintonia de Qy,
considerando um modelo precisamente conhecido, é realizada a partir da variancia de wy. A

sintonia (a priori) da matriz Q; pode ser realizada a partir dos parametros de Angle/Velocity
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Random Walk dos sensores girdmetros e acelerdmetros (EL-SHEIMY; HOU; NIU, 2008;
FARRELL etal., 2022; WOODMAN, 2007), os quais séo fornecidos pelo fabricante ou obtidos
pelo levantamento da curva de Allan. O valor de ¢ pode ser obtido pelos parametros de RW
através da Eqg. (3.19) (WOODMAN, 2007; FARRELL et al., 2022):

(3.19)

5=

0-12 e 0
K ’] (3.20)

Qk = [ :
0 ves O-T%
onde T; representa o tempo de amostragem e N é o coeficiente do ruido aleatorio. Na pratica,

entretanto, pode ser necessario realizar um ajuste fino em Q. e Ry,.

3.3 MODELAGEM DAS EQUACOES DE ESTADO PARA A APLICACAO DO FILTRO
DE KALMAN

O modelo de propagacao de erros desenvolvido na Secéo 2.2 foi linearizado por meio da
perturbacao linear, permitindo a implementacéo do Filtro de Kalman com a abordagem de erro
dos estados (error state). O vetor de erro dos estados considerado para esta implementagédo
consiste no vetor de erro da: atitude (¢), velocidade (6v7,) e posi¢do (latitude 5L, longitude
64, altitude 6h), respectivamente. O vetor x;, também é composto pelo modelo dindmico que
descreve o0s vieses dos girdmetros e acelerémetros, 0s quais sdéo modelados como uma constante
aleatoria. Portanto, o vetor de estados é dado por (SILVA et al., 2022; SOUZA et al., 2022;
SOUZA et al., 2022; TITTERTON; WESTON, 2004):

O modelo dindmico do sistema € mostrado na Equacéo (3.22) (GROVES, 2013; SILVA
etal., 2022; SOUZA et al., 2022):
X = Pp_1Xp—1 + G 1Wi—1 (3.22)
Y = Hkxk + Vg (323)

Wi—q = [®g  @a]” (3.24)
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_Cz 03x3
Gi-1=|033 Cp (3.25)
09x3 09x3

onde: x;, e wy_; representam, respectivamente, o vetor de estados e o vetor de erros estocasticos
associados as medidas dos girdmetros (Sw?,) e dos acelerdmetros (5f2,); € corresponde a
matriz de rotacdo do referencial do corpo para o referencial de navegacao.

A navegacéo utiliza a fusdo sensorial entre IMU, DVL e PS, onde o vetor de observagdes
vy, corresponde aos erros de velocidades e de profundidade obtidos a partir da diferenca entre
as estimativas de velocidades fornecidas pelo INS e pelos sensores auxiliares DVL e PS,

conforme ilustrado na Figura 3.1.

Figura 3.1- Diagrama de bloco fusdo INS/DVL/PS abordagem fracamente acoplada.

v
INS

Vins DPDNS Feedback Error State

y

VpyL
DVL — ¥ Filtro de Kalman
A

Pp_ps
PS
Fonte: Autora.
v?b aux v;lb INS]
= ' ’ 3.26
Vi haux - hINS ( )

onde vy, ;s = Vg,. Desta forma, a matriz de observagéo H € dada por (LIU et al., 2018):

Hk — I_(SfDVL C;)l vle)d) I3x3 03x9l (327)
01x3 [1 0 0] Oqx9

onde vZ, e sf,,, correspondem, respectivamente, as medidas de velocidade e ao erro de fator

de escala do DVL.
As equacges continuas do modelo dindmico do sistema sdo compostas pelo modelo de

propagacao de erros desenvolvidos na Secdo 2.2, e o resultado é mostrado novamente a seguir.
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¢ =—wl X ¢+ A,6V%, + A,8L + A36h — CRSwh,
Y, = CISFL + (F1 x) + [(VDy, X)A; — A,]6v%, + (v, X)ASOL ...

n — 29
)+ @8 ) As0h — s o (3.28)

8L = Ag6vY, + a,6h
6’£ = Ag@‘l)?b + a95L + a106h
8h = A118‘Ugb

onde:
Sw], =b, + w, (3.29)
Sf?b = ba + w,

A matriz de transicdo de estados, na forma continua € dada por F (SILVA et al., 2022;

SOUZA et al., 2022):

—[wh X]  Ar Ay 0344 A3 —Ch  03,3]
[f:-;j x] I J, 031 J; O35 Cp
F=| Ous Ag 0 0 a7 013 O3 (3.30)
0143 Ag 0  app 0143 Opus3
01x3 Ay, 0 0 0 0153 0443
06x3 06x3 06x1 06x1 06x1 06x3 06x3—

onde:
J1 = (g, X)A; — A,y
]2 = (veb X)AS (331)

2g

J3 = (vgp X)A; RCET))

O modelo discreto da matriz de transicdo de estados F é obtida a partir de uma

aproximacdo por séries, conforme demonstrado nas equacgdes a seguir (HIDE, 2003):

o (FADT" (FAt)?
@y = =30~ (I + FAt + T"’) (3.32)

Uma aproximacao também é necessaria para a matriz de covariancia de ruido do processo
Q. (HIDE, 2003):
Q. ~ GQG" At (3.33)
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4. INVESTIGACAO DE TECNICAS ADAPTATIVAS APLICADAS A NAVEGACAO
DE AUVS

O Filtro de Kalman é um observador de estados recursivo e precisa do conhecimento
prévio de parametros que caracterizam estatisticamente a evolugédo dos estados e das variaveis
medidas. Tais necessidades sdo independentes da formulagéo do filtro de Kalman (BROWN;
HWANG, 2012; KALMAN, 1960). Erros na escolha desses parametros dificultam o processo
de sintonizacdo da estatistica do filtro, o que pode levar a producdo de grandes erros e, em
alguns casos, a sua divergéncia. Estes parametros sdo representados pelas matrizes de

covariancia do ruido de processo e medicdo, Q, e Ry, respectivamente.

4.1 ANALISE DO PAPEL DAS MATRIZESQER

A sintonia das matrizes Q;, e R, ndo costuma ser uma tarefa trivial, e vem sendo
investigada desde a publicagdo da teoria do filtro por (KALMAN, 1960), até os dias atuais
(ZHANG et al., 2020). Para sintonizar tais matrizes é necessario que o projetista tenha um
modelo de sistema preciso, além disso que conheca plenamente as informacdes estocasticas do
sistema, que ndo sdo facilmente disponiveis. Se a sintonia inicial destes parametros nao for
adequada, consequéncias nefastas para o desempenho do filtro podem ser observadas
(MEHRA, 1970).

Os ruidos (wy, vy) injetados nas equacdes de estado (xj) e de medicdo (yy),
respectivamente, sdo tratados com sendo ruidos brancos gaussianos de média nula para
simplificar a modelagem do sistema, embora, na pratica, o ruido dificilmente tenha este
comportamento. Desta maneira, entende-se que as matrizes Q, e R, representam as parcelas
estocasticas do sistema, e precisam ser bem definidas para que o filtro de Kalman consiga
estimar adequadamente os estados, fazendo com que as estimativas convirjam para as medidas
verdadeiras.

O papel da matriz R, na equagdo de medicdo € representar a confianca dos instrumentos
utilizados para medir as variaveis do sistema. Com isso, uma boa estimativa inicial desta matriz
pode ser obtida através das especificagcdes fornecidas pelos fabricantes dos sensores, ou pode
ser obtida por meio de ensaios e observagdes em regime estacionario. No algoritmo do KF

discreto, a matriz R, compde a equagao que calcula a matriz de covariancia da inovagao, Py,

e tal componente é utilizada para determinar a matriz do ganho de Kalman K. J4 a matriz Q,
é inserida nas equagdes de estado e, segundo ANANTHASAYANAM (2019), esta permite que

0 projetista introduza compensacdes de alguns erros na modelagem do sistema, conhecidos
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como erros de processo e imprecisdo das condic¢des iniciais adotadas. O objetivo desta matriz é
a de inserir incertezas nas equagOes de estado, fazendo com que o filtro aprenda com as
medidas. Nas equacdes do filtro de Kalman, a matriz Q,, ¢é utilizada no célculo da matriz de

covariancia dos erros dos estados Py .1 , que posteriormente € usada para determinar K.

Conforme MOHAMED & SCHWARZ (1999) se os valores das matrizes Q; e R, forem
demasiadamente menores que os verdadeiros, o destino do filtro é realizar estimativas
totalmente tendenciosas. Em vista disso, a regido de incerteza em torno do valor real em que se
encontra os valores das matrizes Q, ou R, terd um espaco de busca pequeno e
consequentemente tendencioso. Em contrapartida, caso a magnitude das matrizes seja muito
maior que o seu valor correto, a tendéncia é que ocorra divergéncia do filtro, pois a regido de
incerteza se torna muito grande.

Além disto, considerar valores mais elevados para a matriz Q,, significa conferir maior
incerteza as equacOes de estado, o equivalente a informar para o filtro que é necessario
considerar mais as medigdes. Admitir valores altos para a matriz Qy, equivale a obter valores
mais altos para as matrizes Pj, e K. Um ganho de Kalman K, alto significa dar mais influéncia
para a inovacdo, forcando o filtro a corrigir mais. Por outro lado, considerar valores altos para
a matriz R, ira gerar o efeito oposto, neste caso dira ao filtro que ha maior incerteza nas
medic¢des e que deve corrigir menos com a inovacao.

Geralmente, a sintonizacdo das matrizes é feita manualmente, com o método de tentativa
e erro, atribuindo valores pequenos as matrizes e aumentando-os, gradativamente, para se
observar o comportamento das estimativas do filtro. Na tentativa de se obter métodos mais
sistematicos e precisos para a sintonia das matrizes, neste trabalho, sdo tratadas técnicas de

adaptacdo de Qy e R,. Tais técnicas sdo discutidas nas proximas secoes.

4.2 FILTROS DE KALMAN ADAPTATIVOS

O KF convencional tem sido estudado e investigado desde a publicacdo de (KALMAN,
1960). Esta formulagdo mostrou sucesso em implementacdes como na navegacdo inercial,
rastreio de alvos e em navegacao de veiculos autbnomos aquéaticos em suas condigdes normais
de funcionamento (BARISIC; VASILIJEVIC; NAD, 2012; DUAN et al., 2017; Jl et al., 2014;
LIU et al., 2018). Entretanto, se houver qualquer tipo de mau funcionamento no sistema, o KF
tende a obter resultados imprecisos e alguns casos resultam na divergéncia do filtro. Isto ocorre
em virtude de o KF ndo possuir robustez para realizar uma adaptacdo adequada na presenca de

condicBes falhas, como aumento do ruido no sistema, falha no atuador, entre outros. Neste
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contexto, tornou-se interessante o estudo de algoritmos que permitissem a adaptacéao do filtro,
como a adaptacao das matrizes Q e Ry, de acordo com a dindmica do sistema.

Segundo MOHAMED & SCHWARZ (1999), a inovacdo é a informacao mais importante
que se pode utilizar como parametro de aprendizagem para realizar o processo de adaptacéo do
filtro, pois carrega informacdes necessarias sobre a propagacdo do erro. Neste ambito, a
sequéncia de inovacédo torna-se uma propriedade bastante valida para realizar a adaptacdo do
filtro.

A filtragem adaptativa ndo exige conhecimentos exatos de sintonia a priori das
estatisticas de ruido de processo e de medicdo. Tais parametros sdo modificados no decorrer do
algoritmo, de acordo com o processo de aprendizagem do filtro (DAVARI; GHOLAMI,
SHABANI, 2017). Duas classes de filtros adaptativos podem ser consideradas como principais,
e sdo representadas pelo maior nimero de trabalhos publicados, inclusive se tratando de
aplicacdes na navegacdo de AUVs: os filtros baseados na correspondéncia de covariancias e 0s
baseados em multiplos modelos definido por MMAE - Multiple-Model Adaptive Estimation
(Estimativa Adaptativa de Multiplos Modelos).

Os filtros baseados na correspondéncia de covariancia produzem mudangas nos seus
parametros estatisticos de acordo com a variacdo das inovagdes ou residuos que, idealmente,
devem ser processos estocasticos gaussianos e de média nula. Como exemplos, pode-se
mencionar os filtros adaptativos que estimam diretamente as matrizes Q, € R, com base nas
inovacgOes definidos como IAE - Innovation-Based Adaptive Estimation (Estimativa Adaptativa
Baseada em Inovacdo) ou residuo RAE - Residual-Based Adaptive Estimation (Estimativa
Adaptativa Baseada em Residuo) e os filtros baseados na producdo de fatores de atenuacgéo
definidos por AFKF — Adaptive Fading Kalman Filter (Filtro de Kalman Atenuacdo
Adaptativo) que a partir da analise da inovacdo atuam ponderando parametros do KF. Tais
ponderacOes sdo utilizadas nos filtros adaptativos com fatores de atenuacéo e filtros adaptativos
robustos.

As principais técnicas aplicadas em problemas de navegacdo, e que sdo consideradas

neste trabalho, podem ser resumidas abaixo:

a) Filtro de Kalman Adaptativo IAE ou RAE — técnica que realiza modificagdes diretas
nas matrizes Q e/ou R, com base na sequéncia de inovagdo/residual e na janela de
observacdo pre-definida pelo projetista (MOHAMED; SCHWARZ, 1999;
SUMITHRA; VADIVEL, 2021; ZHIWEN; XIAOPING; JUNXIANG, 2013).
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b) Filtro de Kalman Adaptativo MMAE - tém seu funcionamento baseado na
combinacdo de um banco paralelo de filtros de Kalman, com n modelos diferentes.
Cada modelo tem em sua saida estados estimados, inovacles e covariancia da
inovacéo correspondentes. Tais informac@es sdo utilizadas por um algoritmo de teste
de hipoteses. Este € responsavel por determinar as probabilidades condicionais de
acordo com as estatisticas do residuo e aplica-las numa soma ponderada das
estimativas dos estados, de forma a selecionar a melhor estimativa (BROWN;
HWANG, 2012; HANLON; MAYBECK, 2000; MAYBECK, 1979; MOHAMED;
SCHWARZ, 1999).

c) Filtro de Kalman Adaptativo AFKF — utiliza um parametro chamado fator de
atenuacdo para compensar o efeito da informacdo imprecisa, através do
redimensionamento da covariancia de erro dos estados. Esta técnica, diferente das
citadas anteriormente, altera diretamente a dindmica do KF ao multiplicar pelo fator
de atenuacdo a matriz de covariancia de erro dos estados. Diferentes métodos sao
propostos para o calculo do fator de atenuagdo (CHANG, 2014; HU et al., 2003; KIM
etal., 2007; XIA et al., 1994).

d) Filtro Adaptativo Robusto — tem a capacidade de acompanhar fortemente a variagdo
do estado (adaptativo) e ser insensivel a erros grosseiros ou outliers (robusto). Os
métodos robustos sdo aliados a técnica adaptativa para atenuar a influéncia de erros
grosseiros que podem vir a ocasionar a divergéncia no KF quando ndo sdo tratados
corretamente. Tais erros, geralmente, sdo provenientes das medicdes dos sensores que
sofrem, por exemplo, com influéncias de perturbacGes do ambiente externo (CHANG,
2014; HAJIYEV; VURAL,; HAJIYEVA, 2012; KIM et al., 2007).

Trabalhos de investigacdo da navegagdo de veiculos com a utilizagdo de técnicas
adaptativas vém sendo explorados e implementados hd mais de duas décadas (DAVARI,;
GHOLAMI; SHABANI, 2017; HU et al., 2003; MOHAMED; SCHWARZ, 1999; SHAO et
al., 2016; WANG; XU; WANG, 2019; ZHIWEN; XIAOPING; JUNXIANG, 2013).

MOHAMED & SCHWARZ (1999) propuseram a investigacdo das técnicas MMAE e
IAE como uma alternativa de utilizar a integracdo de sistemas INS com o GPS com o intuito
de melhorar as estimativas de trajetérias. Com isto, foi possivel evidenciar que manter as
estatisticas dos ruidos de medicdo e processo fixos em um ambiente dinamico ndo é uma

estratégia vantajosa. Estas implementacdes basearam-se no critério da maxima verossimilhanca
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ML (Maximum Likelihood) para a escolha adequada do peso e fatores de ganho do filtro
MMAE, e para o filtro 1AE foi considerado um filtro com comprimento de memoria fixa
(janela). Os autores apresentaram resultados de dois testes em campo com o intuito de comparar
0 desempenho da técnica adaptativa com a convencional, para isto utilizaram uma base de
medicao cinematica chamada Anorad AG12-84. Esta base foi responsavel por retornar valores
de posicéo e velocidade, e a trajetoria cinematica foi gerada com o acoplamento do sistema
INS/GPS no topo desta base movel. Com isto, esta plataforma executou movimentos de vai e
vem ao longo de sua trajetoria pre-programada na unidade, de modo que os resultados
alcancados mostraram grandes melhorias dos parametros de navegacdo utilizados. Tais
melhorias atingiram cerca de 50% quando comparado ao filtro convencional.

Em HU et al. (2003), os autores trataram do problema de atribuicéo correta e de maneira
fidedigna das propriedades estatisticas para a navegacdo de veiculos, ao levar em conta a
dificuldade de previsdo da manobra no ambiente em que se encontra o veiculo orientado por
GPS. Segundo os autores, manter estatico os niveis de ruido, como feito em métodos
convencionais, ndo sdo realisticos. Deste modo, prever uma aceleracdo ou desaceleracdo subita
ou mudanca brusca de direcdo no veiculo se torna invidvel em métodos convencionais. Para
isto, tais autores propuseram a investigacao de dois filtros de Kalman adaptativos, um baseado
em fatores de atenuacdo e outro na estimativa da variancia, e os dois métodos utilizaram o
residuo como informacdo primordial. Porém, as técnicas adaptativas foram apenas aplicadas
caso seja detectada alguma divergéncia no processo de filtragem, caso contrario foi mantido o
KF convencional. Foram realizados varios testes com receptores GPS de dupla frequéncia, e 0s
resultados mostraram que os erros de posicionamento da manobra com os filtros adaptativos
foram significativamente menores quando comparados ao convencional. Além disto, foram
avaliadas manobras com curvas para verificar a estimativa do filtro quando exposto a variacdes
bruscas no comportamento dindmico do veiculo, e 0s erros de posicionamento se mantiveram
uniformes.

ZHIWEN; XIAOPING; JUNXIANG (2013) ressaltaram as dificuldades da integracao do
sistema INS/GPS com a utilizacdo do KF convencional, devido & instabilidade a mudangas
ocorridas no ruido de medicdo do GPS. Para sanar isto, 0s autores investigaram e propuseram
a implementacdo do IAE, um filtro que utiliza as informacdes de inovacdo para realizar a
adaptacdo nas matrizes Q, e/ou R;. O intuito € melhorar o desempenho do filtro e manté-lo
estavel. Verificaram a existéncia de outliers na sequéncia de inovacgéo, provenientes de varias
fontes de erros como a realizagdo de curvas na trajetoria, ocorréncia de perturbacdo nos

sensores, que faz com que a matriz de covariancia calculada néo reflita a realidade do sistema
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e leve o filtro a divergéncia. Visto isto, propuseram RIAE (Robust Innovation-Based Adaptive
Estimation) que utiliza o teste de Chi-quadrado para avaliar os valores da sequéncia de inovagao
com o intuito de detectar valores anormais e corrigi-los para que nao haja tal influéncia no
calculo da matriz de covariancia da inovacao. Foram realizadas simulacdes para validar o filtro
RIAE proposto e compara-lo com o I1AE e o KF. Para isto, fizeram testes de simulacdo de uma
navegacdo estatica de 2 horas. Nesta navegacéo, o ruido de medicdo do GPS foi aumentado
intencionalmente durante um determinado intervalo de tempo, além do que, perturbagdes
agudas foram inseridas em alguns instantes de tempo especificos. Os resultados mostraram que
0 KF convencional foi incapaz de lidar com o continuo aumento do ruido de medigéo do GPS,
e o IAE divergiu na aplicacdo de uma perturbacdo aguda. O RIAE apresentou maior robustez
ao passar por todas as perturbacdes e se manteve estavel e com maior precisdo que 0s outros.
O segundo teste foi feito em um veiculo terrestre, que realizou varias manobras com curvas, e
puderam notar que 0 RIAE teve estimativas de covariancias de inovagcdo mais suaves e que

preveniu a divergéncia do filtro.

4.2.1 Estado da arte de filtros de Kalman adaptativos aplicados a navegacdo de AUVs

Para os filtros adaptativos aplicados a navegacao de AUVs, uma importante contribuicao
¢ ade SHAO etal. (2016). Tais autores implementaram um AEKF — Adaptive Extended Kalman
Filter (Filtro de Kalman Estendido Adaptativo) com fator de atenuacdo. Nesse, a matriz de
covariancia de ruido de medicéo e processo foi ajustada ao longo da manobra executada, com
base nas informacdes de inovacdo mais atuais. Para validar a viabilidade da utilizac&o do filtro
AEKF na navegagdo do AUV, foram realizados muitos ensaios no mar. Como parte dos
resultados, foram mostrados graficos da manobra em tempo real coletados a partir de um
receptor GPS em comparagdo a navegacao por integracdo pura das equagfes de navegacao, ao
Filtro de Kalman Estendido e ao AEKF proposto. Neste teste, o filtro adaptativo demonstrou
um comportamento mais proximo a trajetéria real do que os demais filtros. Com isto, 0 AUV
obteve um melhor desempenho e exatiddo com o algoritmo adaptativo AEKF.

Em DAVARI; GHOLAMI; SHABANI (2017) foi proposto um filtro de Kalman
adaptativo chamado de MAKF — Multirate Adaptative Kalman Filter (Filtro de Kalman
Adaptativo Multi-taxas) com o intuito alcancar melhorias no desempenho do filtro ESKF (Error
State Kalman Filter) para um sistema de navegagdo maritima. A navegacéo € feita com o auxilio
de maltiplos sensores, que por sua vez, possuem diferentes taxas de amostragem, o que dificulta

a navegacao auxiliar. A adaptacéo proposta consistiu na utilizacdo da sequéncia de inovacao do
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filtro para atualizar a matriz de covariancia de ruido de medigdo dos sensores auxiliares
assincronos. Os experimentos foram realizados em um lago, através de uma plataforma de testes
para avaliar o desempenho do MAKF num dia com poucos ventos e ensolarado. As medigdes
utilizadas para a navegacdo com o MAKF foram obtidas com o uso dos sensores DVL e
inclindmetro, e a manobra realizada percorreu aproximadamente 4.430m durando em torno de
50min. Os resultados de erro médio quadratico das posi¢des norte e leste para 0 MAKF foram
de 8,8m e 4,3m e para 0 ESKF de 13,9m e 19,5m, suprindo as necessidades e reduzindo os erros
em cerca de 60%.

WANG; XU & WANG (2019) trataram das dificuldades da navegacao acustica de um
AUV propondo a utilizacdo de um UKF adaptativo robusto baseado no filtro Sage-Husa, em
conjunto com uma técnica de estimativa robusta de Huber. Segundo os autores, o desempenho
apenas do UKF convencional é facilmente degradado pelos ruidos grosseiros provenientes da
observacgdo dos sensores acusticos utilizados, em que ajustar adaptativamente as matrizes de
ruido de medicgdo e processo com o UKF adaptativo em conjunto com a estimacao de ruidos
grosseiros provenientes dos sensores acusticos parece ser uma estratégia assertiva e suficiente
para um bom resultado. Nesta aplicacdo, o filtro Sage-Husa foi implementado atualizando
apenas a matriz de ruido do processo, utilizando como informacéo a sequéncia residual. Bem
como, o método de Huber atuou atenuando ou eliminando os erros brutos por meio de um
critério de desempenho com base também nos residuos. Os resultados obtidos mostraram que
0 UKF adaptativo robusto reduziu significativamente 0s erros grosseiros, melhorando a
estabilidade e diminuindo os erros de posicdo comparativamente ao filtro Unscented

convencional.
4.3 TECNICA DE MULTIPLOS MODELOS

A técnica adaptativa de multiplos modelos consiste na utilizagdo de um banco de dados
com n modelos de KF executados em paralelo. A escolha da quantidade de modelos é uma
deciséo do projetista e deve estar de acordo com a aplicagédo de uso, e deve-se considerar o
custo computacional para a sua implementacéo. Tais modelos de KF diferem entre si devido a
atribuicdo de pesos as matrizes de covariancia de ruido de medicdo e/ou processo, Ry € Qy
respectivamente (GROVES, 2013; MOHAMED; SCHWARZ, 1999)

O MMAE ¢ baseado na filtragem adaptativa bayesiana, utilizando o conhecimento a
priori das fungdes de densidade de probabilidade de cada n modelo considerado no banco de
filtros. Com base nos célculos das hipéteses de probabilidade condicional, 0o MMAE define o

melhor modelo KF do banco para ser usado no calculo das estimativas (SALLBERG, 2007). A
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ideia € construir um conjunto de n estimadores elementares, cada um com seu peso
correspondente e conectados por um elemento soma. Um problema com este tipo de abordagem
ocorre quando os modelos geram informacdes semelhantes entre si, 0 MMAE apresenta
dificuldades de escolher rapidamente apenas um KF ideal.

O esquema de funcionamento do MMAE é mostrado na Figura 4.1, baseado em
HANLON & MAYBECK (2000). Cada KF recebe o mesmo dado de entrada, que sdo os vetores
de medicdo (y;) e através disto, sdo feitos calculos estatisticos para cada n modelo de KF, o
que produz as informacdes de saida do sistema. Dentre as informag6es de saida geradas por
cada modelo, os estados estimados (X)) e os residuos (n;) sdo as informagdes utilizadas pelo
algoritmo de testes de hipoteses.

O algoritmo de testes de hipoteses é responsavel por calcular a probabilidade condicional
(px) com base no histérico de sequéncia de inovacdo de cada modelo. Através desta
informacao, o algoritmo consegue diferenciar qual modelo possui uma magnitude de inovacéo
maior, que configura um mal desempenho, ou menor. A partir de tal distincdo, aplica-se 0s
pesos calculados numa soma ponderada das estimativas dos estados.

Figura 4.1 — Estrutura do filtro MMAE-AKF.
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Fonte: Adaptado de HANLON & MAYBECK (2000).
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4.3.1 Implementacdo numérica do MMAE

A implementacdo do MMAE é dada de acordo com as etapas descritas a seguir,
representadas na Figura 4.1. Bem como, as equacdes que serdo explanadas sdo baseadas nas
implementacdes utilizadas por HANLON & MAYBECK (2000) e BROWN & HWANG
(2012).

a) A primeira etapa consiste no célculo de estimativas do filtro de Kalman, onde cada
modelo obtém suas proprias informacdes e as transmite para o algoritmo de
hipdteses.

b) Com as informacdes estatisticas de cada modelo computadas, o algoritmo de
hip6teses calcula as probabilidades condicionais de cada filtro com base no historico
de sequéncia de inovacao.

c) Por fim, com as probabilidades condicionais de cada filtro obtidas, calcula-se o
somatdrio da ponderacédo das estimativas do MMAE.

As equagdes do KF convencional sdo utilizadas nesta primeira etapa da implementagéo
do MMAE. Na saida de cada KF;,KF,,...,KFE, sd80 necessarias, para a proxima etapa, as
informagdes de inovacdo, estados estimados e covariancia da inovagdo. O Quadro 4.1 descreve
as equacdes utilizadas para a implementacdo de cada modelo do KF.

Quadro 4.1 — Algoritmo de implementacdo do KF discreto, primeira etapa do MMAE.

Inicializagdo: ®7_,, Px_1, R € Qy

Entradas: Fj_q, Hy € yi

Etapa de predicéo:

X, = Fr_1%j_,

Py = Fi1Pi_1Fi_q + Gi_1Qy—1Gl_y
Etapa de atualizacdo:

Nk = Yr — HiXje

P, = H,PyH + Ry

Ky = PiHI(P) "

X =X + Kiny

Py = P — K\ H, P},

Saida para o teste de hipéteses: xz, iy e P, para cada

modelo do banco paralelo.
Fonte: Autora.
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Para o célculo do teste de hipoteses, afirma-se que para um processo discreto a estimativa
Ximap € Obtida com uma soma ponderada das estimativas dadas pelos n filtros (BROWN;
HWANG, 2012).

n

/x\X—/IMAE = Z sz Pik (4.1)

i=1

onde X;, € a estimativa do i-ésimo filtro no instante k e p; ; representa a probabilidade de cada
modelo condicionada a todas as observacoes de y; (ou seja, y1, Y2, -, Yk)-

Conforme o filtro evolui no tempo de acordo com medidas, 0s pesos vdao mudando e
indicando o filtro mais confiavel. Para encontrar tais fatores de peso, aplica-se a regra de Bayes,
de acordo com a Eq. (4.2).

-1

n
Pik = fyk,ipi,k—l ny,jpj,k—l (4.2)
j=1

onde f,, ; corresponde a funcdo densidade de probabilidade. Nesta equagdo, € utilizado a
probabilidade anterior p;,_, com o intuito de pesar as densidades condicionais das medidas
atuais, assumindo cada hip6tese e no denominador ocorre uma normalizacdo através do
conjunto completo de n hipoteses de filtragem. Para um processo gaussiano, a expressao da
funcdo de densidade de probabilidade obtida para cada filtro pode ser calculada como
(HANLON; MAYBECK, 2000):

1 .
fyk,i = Bk exp (—Eqi,k),l =12,..n (4.3)
onde:
p 1
b= 172 (4.4)
(2m)™2| Py |
Qi = M (ED P Mk (4.5)

sendo m a dimensdo do vetor de estados, m; corresponde a inovagdo e P, a matriz de

covariancia da inovacdo. O Quadro 4.2 apresenta o algoritmo de implementacdo das equacdes

do teste de hipoteses.
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Quadro 4.2 — Algoritmo de testes de hipdteses.

Inicializagéo: f,, ; = 0, pjx-1 =1

Entradas: X7, mixe P,.; de cada modelo
KFy,KF,, ...,KE,

Caélculo da funcéo densidade de probabilidade:

1 .
fyk.i = Pix exp (—Eqi,k>,1 =12,..n

Caélculo da probabilidade condicional:

-1

n
Dik = fyuiPik—1 ny,jpj,k—l
=1

Célculo da ponderacdo das estimativas:
n

>t — =+

XMMAE = Z Xik Pik
i=1

Saida: X4z estimativa ponderada pelo MMAE.

Fonte: Autora.

A hipotese do filtro que possui a menor magnitude de inovacdo obtera uma maior
densidade de probabilidade, e consequentemente, lhe serd atribuido um maior valor de
probabilidade condicional, py ;, que representa um maior peso quando comparado aos valores
de obtidos dos demais modelos empregados no banco de filtros. Com isto, o filtro que
correspondente a melhor hipotese de filtragem apresenta o peso com maior magnitude,

enquanto os demais modelos tem seus pesos convergindo para zero.

4.4 TECNICA BASEADA EM INOVACOES

A informagé&o principal para atualizar as estatisticas de ruido de medig&o e/ou processo é

a sequéncia de inovacao proveniente do filtro de Kalman, esta informag&o permite caracterizar

o desempenho obtido com a aprendizagem do filtro por meio das matrizes de covariancia
(MOHAMED; SCHWARZ, 1999).

Conforme o diagrama da Figura 4.2, o método IAE calcula a covariancia de ruido do

sistema, Qy, a covariancia de ruido de medicdo, R, ou ambos a partir das estatisticas de

inovacdo de medicdo. Com isto executa adaptacOes diretamente nestas matrizes, de acordo com

a evolucéo do filtro no tempo.
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Figura 4.2 — Funcionamento do IAE-AKF.
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Fonte: Autora.

4.4.1 Implementacdo numeérica do IAE

A notacdo matemaética adotada segue a utilizada por HANLON & MAYBECK (2000). A
sequéncia de inovacado é obtida por meio da Eq. (4.5) e consiste na diferenca entre os valores

medidos ou observados e os seus valores estimados.

Ny = yx — Hi X} (4.6)

O desempenho do filtro é definido com base nas informagdes de inovacéo que deve tender
a um comportamento gaussiano, branco e de média-nula conforme a estimativa converge para
o valor verdadeiro. A cada nova iteracdo, € obtida uma nova informacéo de inovacdo, que nao
possui correspondéncia com seus valores anteriores. E utilizada a propriedade ergddica de uma
sequéncia aleatoria para verificar se a sequéncia de inovacdo € branca, onde a variavel

responsavel por este calculo é a covariancia da inovagédo que ¢é dada por:

P 1
nk = N Z 77]77] 4.7)
—-N+1
A matriz de covariancia da inovacéo, T’nk, calcula a média na iteracdo k dentro de um

tamanho de janela N de estimativa. A escolha da janela de estimativa precisa ser realizada de

maneira consciente para a obtencéo de bons resultados com esta técnica adaptativa. Para isso,
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deve-se levar em consideragdo aspectos relevantes como o numero de estados, nimero de
medicdes e a trajetdria que sera executada na definicdo do tamanho da janela.

A escolha de um nimero de N menor gque a quantidade de estados e estimativas,
ocasionara divergéncia no filtro. Assim como a escolha de uma janela grande evita que as
estimativas se tornem enviesadas, 0 superdimensionamento impossibilita a capacidade do
algoritmo de notar alteracbes bruscas na inovagdo durante a execugdo da manobra, como
curvas, aceleracdo e desaceleracdo do veiculo, presenca de outliers, entre outros. Levando em
consideracdo a matriz de covariancia da inovacdo calculada pela Eq. (4.6), sdo adaptadas as

matrizes Q; e/ou R, de acordo com as equacdes seguintes.
R, = P, — H,P; H}, (4.8)

Qx = K\.P, K}, (4.9)

4.5 TECNICA DE AJUSTE BASEADA EM RESIDUOS

A técnica baseada em residuos é uma variacao do filtro baseado em inovagdo e pode-se
considerar todos os conceitos descritos no item anterior. A principal diferenca se encontra na
utilizacdo da sequéncia residual, que consiste na diferenca entre as medidas e 0s seus estados
estimados a posteriori dados pela Eq. (4.10). Com esta informacéo, calcula-se a matriz de
covariancia do residuo dada por (4.11). As equacdes adotadas seguem as utilizadas por
HANLON & MAYBECK (2000) com algumas alteracdes de notacao.

Ty =Yk — kaz (410)
k
1 )
P, = N Z ;T (4.11)
j=k—N+1

Com a matriz de covariancia devidamente computada pela Eq. (4.11), a adaptacdo nas
matrizes Q; e R, sdo dadas pelas seguintes equacoes.
R, =P, + H,P{HY, (4.12)

Q. = K\ P K}, (4.13)

4.6 TECNICA ROBUSTA BASEADA EM INOVACOES E RESIDUOS

Os filtros de Kalman convencionais que mantém suas estatisticas fixas perderam espaco
em algumas aplicacBes devido a dificuldade de sintonia das estatisticas do filtro, surgindo as

técnicas adaptativas como as de correspondéncia de covariancia. Estes adaptam diretamente as
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matrizes Q, e R, com base nas sequéncias de inovacao e de residuo, através do célculo das
covariancias das sequéncias conforme exposto nos itens 4.4 e 4.5. No entanto, estes filtros
podem apresentar instabilidades devido a possibilidade dos dados das sequéncias de inovagdo
ou residuo refletirem alteracdes bruscas ou outliers provenientes de erros de medi¢do ou
manobras tais como curvas, aceleracdo e desaceleracdo do veiculo, entre outras.

Com o intuito de suavizar tal instabilidade e o desempenho do IAE e RAE, 0s autores
ZHIWEN; XIAOPING; JUNXIANG (2013) propuseram um método chamado de RIAE —
Robust Innovation-Based Adaptive Estimation (Estimativa Adaptativa Robusta Baseada em
Inovacao) ou caso utilize os residuos, tem-se a variacdo para 0 RRAE — Robust Residue-Based
Adaptive Estimation (Estimativa Adaptativa Robusta Baseada em Residuo).

Uma das maiores desvantagens do IAE/RAE € a utilizacdo da janela fixa de estimativa N
para o célculo da covariancia de inovacdo ou residual, além da dificuldade de definir um
tamanho de janela adequado, podem ocorrer outliers num determinado instante de tempo que
afeta todas as outras iteracdes (SILVA et al., 2022; ZHIWEN; XIAOPING; JUNXIANG,
2013). As perturbacbes armazenadas no histdrico de residuo ou inovacgdo interferem
diretamente nos valores obtidos no calculo das matrizes de covariancia, reduzindo a precisdo
das informacdes e causando divergéncias devido a matriz adaptada Q; e/ou R, ndo refletir a
realidade do sistema naquele instante.

A filtragem robusta utiliza a técnica de correspondéncia de covariancia para detectar se a
sequéncia histérica armazenada de inovagdo ou residuo carrega informacdes anormais — ou seja
corrompida por outliers. Deve-se atentar que o termo anormal adotado nesta subsecao, € apenas
uma expressao sem qualquer significado estatistico ou, por outras palavras, nao significa que

tal elemento ndo corresponde a uma variavel com distribuicdo gaussiana.

4.6.1 Implementacdo numérica do RIAE/RRAE

Neste item seré considerada a implementacdo do filtro RIAE, uma variagdo do filtro IAE
abordado no item 4.4. De modo que, a diferenga para implementar o filtro RRAE, esta no uso
dos residuos ao invés da inovacdo, caracterizada pelas equagdes descritas no item 4.5. Tais
abordagens adaptativas se diferenciam nas equacdes e implementagdes numericas descritas em
seus respectivos topicos, porém, a abordagem robusta € a mesma para as duas técnicas e sera
devidamente explanada a seguir.

Neste contexto, o diagrama de funcionamento do filtro RIAE € descrito na Figura 4.3. As
primeiras etapas consistem na estimacao dos estados e obtencao da sequéncia de inovagéo por

meio das equagOes do KF convencional. Tais dados sdo utilizados posteriormente pela técnica
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robusta, ressaltando que a inovagdo deve ser um ruido branco, gaussiano e de média zero para
que o filtro seja estavel, de acordo com a Eq. (4.14). As equacdes descritas neste subitem foram
descritas por ZHIWEN; XIAOPING; JUNXIANG (2013).

M = N(0,Ppy) (4.14)

Figura 4.3 — Funcionamento do RIAE.
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Fonte: Autora.

Conforme a Figura 4.3, o filtro KF disponibiliza a sequéncia de inovacdo para a realizacédo
da técnica robusta. Neste bloco é calculado primeiramente o teste de Chi-quadrado, que verifica
a frequéncia de observacédo das estimativas e detecta se a amostra se desvia significativamente
do valor esperado. Para isto, calcula-se uma variavel estatistica k; que é usada para realizar o

teste de Chi-quadrado, conforme a equacao seguinte.
ki = M Poig_q M ~x*(m) (4.15)

A variavel y?(m) representa uma distribuicio gaussiana chamada de Chi-quadrado
tabelado ou critico, é definida de acordo com o nivel de significancia a que é o risco de haver
rejeicdo de uma estimativa verdadeira (ZHIWEN; XIAOPING; JUNXIANG, 2013). A
definicdo do valor da variavel y?(m) é feita por meio da tabela de distribuicdo Chi-quadrado e
com base nos valores de « e m graus de liberdade, que para esta aplicacdo implica no nimero

de elementos existentes no vetor de inovacéo.
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A Figura 4.4 apresenta a distribuicdo gaussiana, f(x) é a funcdo densidade de
probabilidade, x a estatistica do Chi-Quadrado, a representa a regido de probabilidade de

rejeitar uma hipdtese verdadeira e y2(m) o valor limite considerado aceitavel.

Figura 4.4 — Mapa de esboco do teste de Chi-Quadrado.
Af(x)

(a
>

0 x2(m) * X

Fonte: Adaptado de (ZHIWEN; XIAOPING; JUNXIANG, 2013).

Com a variavel estatistica k, calculada pela Eq. (4.15) e o limite de Chi-quadrado y2 com
nivel de confiabilidade a definido, € possivel realizar o teste de hipoteses conforme a Eq. (4.16).

> y2 a
{se ki, = x5(m) entdo anormal (4.16)

se ki < x4(m) entdo notmal

A variavel estatistica k; calculada pela Eq. (4.15) € responsavel por identificar se o vetor
de inovacao no instante k apresenta um valor longe do esperado ou ndo. Portanto, se a inovagéo
for um vetor unitario ou um vetor com elementos correlacionados entre si a Eq. (4.15) retornara
um valor adequado e a Eq. (4.17) podera ser devidamente aplicada para o teste. Mas, caso seja
um vetor ndo correlacionado o ideal € realizar o célculo com os elementos separadamente por

meio da Eq. (4.17).
2 .
. M5 ()
k(D) = =————= ~x*(1) (4.17)
Pnk—l(l; L)

Com o valor de k(i) calculado para a inovacao, o algoritmo realiza testes para verificar
se 0 valor pertence ao intervalo aceitavel de y2(1). Caso o valor seja aceitavel, conforme o
diagrama da Figura 4.4, ndo h4 atuacdo de corregdo e o filtro executa suas devidas adaptaces
nas matrizes Q; e/ou R;,. Mas, caso contrario a inovagdo no instante de tempo i € multiplicada
por um fator para enfraquecer o seu efeito. Com isto a inovagdo anormal identificada na

sequéncia de inovacgdo ndo prejudica a adaptacdo das matrizes Q,, e/ou R,. Isto pode ser visto
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nas equacdes descritas a seguir. O Quadro 4.3 apresenta o algoritmo de implementacéo do

algoritmo de funcionamento deste filtro.

ik (1)

N (1), 0<ky()<y:(1) i=12,...,m (4.18)
= k() — x2(1

e (i) exp (—( "(‘))(z(f) ( ))), k@) = 22()

Quadro 4.3 — Método de robustez-adaptacdo por correspondéncia de covariancia da inovagéao.

Inicializagdo: Xj_;, P5_q, Ri € Qy

Entradas: Fj_q, Hy € yi
Etapa de predicéo:
QI; = Fk—1f;—1
Py = Fk—1P;—1Fr1£—1 + Gk—le—1G£—1
Etapa de atualizacdo:
N, = Yy — Hi X
P, = HPyH + R,
_ -1
Ky = Py Hi(Pyi)
Xp =X + Ky
Teste de Robustez:
2 .
. Nk (1)
kp(i) = ————
Pnk—l(ll l)
<Se> ky = y5(m)

e (@) = 0 (D) exp(

<Sendo>

(ke® - )(é(l))>
xé(1)

(@) = (D

<Fim>

Adaptacdo das matrizes Ry e Qy
R, =P, — H,P; H},

Qi = Ki P K},

Fonte: Autora.
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Com o intuito de facilitar a compreensdo, o Quadro 4.4 apresenta o algoritmo de
implementacdo do algoritmo correspondente ao robusto-adaptativo por correspondéncia de

covariancia do residuo.

Quadro 4.4 — Método de robustez-adaptacéo por correspondéncia de covariancia do residuo.

Inicializacdo: xj_;, P5_q, Ri € Qy

Entradas: Fj_q, Hy € yi
Etapa de predicéo:
X = Fk—1f;—1
Py = Fk—1P;—1Fr1£—1 + Gk—le—1G£—1
Etapa de atualizacdo:
T = Yx — Hi Xy
M = Yi — HilXy
P, = H,PyH + Ry
Ky = PiHL(Py) "
X, = Xj, + Kiaye
P; = P; — K H,P;,
Teste de Robustez:
20

(D) = P”"—(gl)

nk-1(L
<Se>ky = xz(m)

e (@) = 0 (D) exp(

<Sendo>

(ke® - )(é(l))>
xé(1)

MOERMO)

<Fim>

Adaptacdo das matrizes Ry e Qy
R, =P, + H P HY,

Qx = K P K},

Fonte: Autora.
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4.7 ADAPTACAO VIA FATOR DE ATENUACAO

Os resultados do KF convencional dependem da implementacdo de um bom modelo
dindmico para obter resultados satisfatorios, sendo que um modelo incompleto significa um mal
dimensionamento das equacdes do filtro — logo a matriz de covariancia de ruido do processo
Q. possui pouca eficiéncia. De acordo com XIA et al. (1994) um dos problemas mais explicitos
do KF é a forte dependéncia dos dados a posteriori para calcular as estimativas a priori, além
de que o préprio modelo dindmico degrada as informacgdes antigas.

O AKEF via fator de atenuacdo pressupde que as medicGes do sistema estejam corretas.
Com isto, XIA et al. (1994) propds um método de limitacdo da memoria do KF, em que atribui
maior peso as estimativas de estados mais atuais através da equacao de covariancia de erro.
Segundo HU et al. (2003) a ideia da utilizacdo do fator de atenuacéo é simples e a define como
a aplicacdo de um peso significativo na matriz de covariancia prevista. Com o proposito de dar
maior peso as medicdes do sistema e desconsiderar a influéncia do modelo dinamico.

Em aspectos matematicos, para alcancar o objetivo de limitar as estimativas dos estados
preditos e adaptar o filtro para dar mais influéncia as medigdes € necessario aumentar o peso da
covariancia de erros dos estados a priori P, para que na etapa de atualizagdo do filtro, os
estados preditos x;, sejam menos ponderados. Segundo CHANG (2014), o fator de atenuacéo
pode ser utilizado para modificar P;, de duas maneiras distintas, que s&o: redimensionando 0s
valores prévios das estimativas a posteriori da covariancia dos erros dos estados Py_, ou
redimensionando diretamente Q, ou Pj. Neste trabalho, serd adotado a implementacéo de um
AFKF com adaptacédo direta na matriz Q; de acordo com HAJIYEV; VURAL; HAJIYEVA
(2012).

4.7.1 Implementacdo numérica do AFKF

O AFKF implementado esta de acordo com HAJIYEV; VURAL; HAJIYEVA (2012) e
tem seu funcionamento descrito na Figura 4.5. O fator de atenuacéo atua na etapa de predicéo,
especificamente na matriz P}, , e caso o vetor de inovagdo ndo atenda a condigdo necessaria
imposta pela dindmica deste método. A informacgéo utilizada para iniciar o processo de
adaptacdo é a sequéncia de inovacdo, em que A, € empregado para influenciar diretamente a

matriz Q.
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Figura 4.5 — Funcionamento do AFKF.
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Fonte: Autora.

De acordo com o diagrama da Figura 4.5, a primeira etapa de céalculo do AFKF consiste
nas equacdes de predicdo do KF convencional. As matrizes de covariancias a priori das
estimativas dos erros dos estados P}, e inovagdo P, sdo calculadas pelas Egs. (4.20) e (4.21),
respectivamente. O fator de atenuagdo A, é inserido em P}, especificamente na parcela que

corresponde a matriz de covariancia do processo Q.

X = Fr1 %54 (4.19)
Py = Fy_P{_1Fi_; + 4(Gy_1Qy-1Gk—,) (4.20)
P, = H,P H} + R, (4.21)

Com estas equac0es, substitui-se a Eq. (4.20) em (4.21) para obter a expressao expandida
de P, da Eq. (4.23)

Py = Hi(F_1P§_1Fi_y + 24Gy_1Qy—1 Gy )H} + Ry, (4.22)

Py = H(Fi_ Pi_ Fi_)Hi + H (4 G—1 Q-1 G— )H}, + Ry, (4.23)



68

O fator de atenuagdo A, é calculado com a utilizacdo da sequéncia de inovagdo

apresentada na Eq. (4.25).
N =Y — Hi Xy = e = HiXi_y — HiXy (4.24)

e = H (X1 — X)) (4.25)

A condicéo valida para que o fator de atenuacdo atue influenciando o filtro, é dado pela
Eq. (4.26). E consiste na comparacao entre o erro de filtragem real (lado esquerdo) e o valor
esperado da inovacao (lado direito), obtidas a priori (HAJIYEV; VURAL; HAJIYEVA, 2012),

conforme a expressao abaixo:

tr{ment} = trEmmL]} (4.26)

Com a Eq. (4.25) obteve-se a matriz de covariancia a priori das estimativas das inovacdes
da Eq. (4.28) equivalente a Eq. (4.21).

tri{meni} = tr{{He (- — )] ¥ [He (R, — 2173 (4.27)

tr{meni} = tr{H P H} + R,} (4.28)
Na Eq. (4.28), substituiu-se a matriz P, da Eq. (4.20) e tem-se expressédo em (4.29):

tr{imeni} = tr{[Hy(Fx_1Py_1Fr_DH 1} + tr{[Hy (A4 Gy—1 Q-1 G )H} ]}

4.29
+ tr{R;} (4.29)

Mediante o exposto, a sequéncia de inovacdo da Eq. (4.25) é responsavel por retornar
informac@es de desempenho do filtro. Caso ocorra uma alteracéo significativa e inesperada nas
medidas (y,) num determinado instante de tempo, a diferenca entre as medidas (y,) e a
previsdo das observagdes HX; sera discrepante. Ocasionalmente, a condi¢do (4.26) sera
satisfeita, e o erro de filtragem real excedera o valor esperado da covariancia da sequéncia de
inovacéo — logo o fator de atenuacéo atua no filtro.

De acordo com a propriedade de multiplicagdo do traco, o traco do produto externo é

equivalente ao produto interno, entdo adota-se o termo tr{n,n%} como:

tr{[meni]} = ning (4.30)

Partindo-se da expressao (4.26), e usando o resultado (4.28), pode-se obter a expressao

(4.33), que calcula o fator de atenuacéo:



69

r{[Hy(Fy_1Pj_Fr_)H{} + tr{[Hy (A G —1Qk—1 G D)H 1} + tr{R;}

e (4.31)

tr{{Hy (A Gr-1Qr-1Gk-1)HL ]} (432)
= Mt — tr{{Hy(Fx—1 P{_1Fi_DH]} — tr{R,}

2 = 'ﬁ"’;v—;”’k (4.33)

M, = tr{[H,(Fy_ P}_,FL_DHL]} — tr{R,} (4.34)

Ny = tr{[H;(Gy-1Qx-1Gk- ) HL ]} (4.35)

A atuacdo da compensacdo por meio do fator de atenuacdo, Eq. (4.33), é feita de acordo
com a condicdo dada pela expressao (4.26). Caso esta condi¢do seja valida o valor de A, sofre
acréscimo, e consequentemente P, € aumentado. Com isto, na etapa de atualizagéo do filtro o
ganho de Kalman (K) dado pela Eq. (4.36) serd aumentado na mesma proporcdo. De certo, 0
calculo dos estados a posteriori x; da Eq. (4.37) sofrera maior influéncia das medidas K, n, do
que dos estados preditos X;, isto conduzird a diminuicdo da diferenga entre as medidas

verdadeiras e preditas (vetor de inovacgdo), consequentemente, reduzindo o fator de atenuacao.

Ki = PrHL(Py) ™ (4.36)

xi =% + Ky (4.37)



Quadro 4.5 — Método de adaptagdo via fator de atenuagdo com adaptacdo em Q.

Inicializacdo: Xj_;, P5_q, Ri € Qy

Entradas: Fj_1, Hy € yi

Etapa de predicéo:

Xy = Fr1 %54

Py = Fy_1Pi_1Fiq + 24(G-1Q1-1Gj_y)
Etapa de atualizacéo:

N, = ¥ — Hi X

Se r{nkni} = tr{E[ngn;]} entdo

= Nk — My

Ny
Fim
Pnk = HkP,;H;; + Ry
Ky = PiHI(P) "
Xje = X + Kinye

Fonte: Autora.
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5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS E SIMULADOS

Até aqui, foram detalhadas desde as tecnologias aplicadas & navegacdo de AUVS,
equacOes que compdem a propagacdo de erros, bem como os algoritmos de fusdo sensorial e as
varias técnicas adaptativas aprofundadas neste trabalho de pesquisa. Nesta secdo, o intuito é
discutir os resultados obtidos com as implementacdes feitas e apresentar as contribui¢des desta
pesquisa para a navegacao de AUVS.

Duas estratégias para comparar os filtros adaptativos foram adotadas: a) Manobras
simuladas de navegacdo, b) Manobras pos-processadas de ensaios realizados em campo. Os
resultados com manobras simuladas foram obtidos através de um Simulador de AUV
desenvolvido pelo LVNT, conforme SILVA et al. (2022). Uma plataforma de testes
desenvolvida pelo LVNT, o ASV (Autonomous Surface Vehicle), foi utilizada para obtencédo
dos dados de ensaios em campo (SOUZA et al., 2022). Os dados coletados foram pos-

processados através de um simulador em C desenvolvido pelo laboratério.

5.1. RESULTADOS DE MANOBRA SIMULADA

Os resultados de simulagdo foram obtidos considerando uma manobra corte de relva,
conforme a Figura 5.1, a velocidade constante de 1m/s, de acordo com as seguintes condicdes:
a) AUV alinhado com o referencial de navegacdo NED; b) Coordenadas iniciais de -23 graus
(Latitude) e -45 graus (Longitude); c) Desalinhamento IMU/DVL de 1 grau para 0s eixos xe y
e 5 graus para z d) Integracdo INS/DVL/PS fracamente acoplada, de acordo com o modelo

dindmico apresentado na Secdo 3 deste trabalho.

Figura 5.1 — Trajetoria Corte de Relva.
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Fonte: Autora.
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As simulacdes foram realizadas para: 1) 100 repeti¢des, considerando uma incerteza de 3
vezes 0s parametros nominais de Angle/Velocity Random Walk e Bias Instability dos girdbmetros
e acelerdmetros; 2) Manobras de 1 e 4hs de duragdo; 3) Integracdo Pura (IP) da INS/DVL/PS,
KF convencional, adaptativos e adaptativos-robustos baseados nas inovacdes e residuos,
maltiplos modelos e fator de atenuagdo; 4) Além de considerar os erros nas medidas dos
sensores, foram feitas andlises inserindo outliers nas medidas do DVL. Deste modo, 0s
resultados dos filtros foram analisados com e sem o efeito de outliers.

Para as andlises, foram consideradas duas IMUs compativeis com os modelos do tipo
tatica e intermediria, conforme classificacdo dada por GROVES, (2013) mostrada na Tabela
5.1. As especificacOes dos sensores e as configuracdes dos filtros adaptativos sdo definidas nos

préximos itens deste capitulo.

Tabela 5.1 — Bias dos acelerdbmetros e girdmetros para diferentes graus de IMU.

Bias dos Bias dos girdmetros
Grau de IMU acelerdmetros (ms?) (°/h™Y) ’
Marinha 0.01 0.001
Aviacdo 0.03-0.1 0.01
Intermediaria 0.1-1 0.1
Tatica 1-10 1-100
Consumidor >3 >100

Fonte: Extraido de GROVES, (2013).

5.1.1. Especifica¢bes dos sensores

Os principais sensores embarcados no AUV sdo 0s conjuntos dos sensores inerciais da
IMU, sensor de velocidade por efeito Doppler e profundimetro. Portanto, a fim de garantir que
o0 desempenho do sistema de navegacdo no simulador estivesse 0 mais préximo possivel dos
testes em campo, foram adotadas as caracteristicas mostradas nas Tabela 5.2 e Tabela 5.3 para

0 DVL e profundimetro respectivamente nas simulagdes.

Tabela 5.2 — Especificagfes do DVL usado nas simulagdes.

Parametros Eixo X EixoY Eixo Z

Random Walk (mm/+/s) 20 20 20
Fator de Escala (%) 5 5 5
Desalinhamento DV L/referencial b 1 1 5

Fonte: Autora.
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Tabela 5.3 — Especifica¢bes do profundimetro usado nas simulagdes.

Parametros
Random Walk (mca x s%%) 0.01
Fundo de Escala (%) 0.05

Fonte: Autora.

Os parametros para a IMU foram obtidos a partir da caracterizacéo de ruidos pelo método
da Variancia de Allan, tal abordagem permite extrair os pardmetros dos principais ruidos
presentes nos sensores inerciais, 0s quais sdo responsaveis por corromper suas estimativas (EL-
SHEIMY; HOU; NIU, 2008; FARRELL et al., 2022; WOODMAN, 2007).

Para a IMU tatica, o ensaio de caracterizacdo foi realizado no IPgM (Instituto de
Pesquisas da Marinha), cujo procedimento durou aproximadamente 5 horas, sendo 1 hora para
estabilizacdo da temperatura e 4 horas de aquisicdo de dados. A curva de Allan para os sinais
dos girdmetros e acelerdmetros da IMU, bem como o levantamento das curvas padréo de cada

ruido s&o mostrados no APENDICE C. Na Tabela 5.4 s&0 mostrados os parametros dos ruidos

extraidos.

Tabela 5.4 — Caracterizacdo dos ruidos da IMU do tipo tatica.
Parametros Eixo X EixoY Eixo Z

Girémetros

Angle Random Walk (°/v/h) 0.033 0.031 0.031

Bias Instability (°/h) 0.45 0.38 0.27

Acelerometros

Velocity Random Walk (m/s/v/h) 0.054 0.060 0.054

Bias Instability (m/s?) 6.02x 107* 557x10™* 5.72x107*

Fonte: Autora

Para a IMU do tipo intermediaria, o ensaio de caracteriza¢ao dos ruidos foi realizado no
Laboratorio de Metrologia da USP, onde a IMU foi posicionada em uma mesa de granito
nivelada, com uma frequéncia de aquisi¢do de 100 Hz e duracgdo de cinco horas, 1 hora para
estabilizacdo da temperatura e 4 horas de aquisi¢do. As curvas de Allan e as curvas padréo dos
ruidos obtidas para os dados dos girdmetros e acelerdmetros s&o mostrados no APENDICE C.

Na Tabela 5.5 sdo mostrados os parametros dos ruidos caracterizados.
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Tabela 5.5 — Caracterizacdo dos ruidos da IMU do tipo intermediéria.

Parametros Eixo X Eixo Y Eixo Z
Girbmetros
Angle Random Walk (°/v/h) 0.026 0.032 0.032
Acelerometros
Velocity Random Walk (m/s/v/h) 0.012 0.010 0.010
Bias Instability (m/s?) 3.42.10° 2.58.10° 3.69.10°

Fonte: Autora

Com base no ensaio da Variancia de Allan, ndo foram modelados ruidos de Bias
Instability para os girdmetros. Além disso, com base nos dados dos fabricantes, foram
considerados nas simulaces bias de 0.02 °/h para os girdbmetros e 1000 ug para os

acelerbmetros.

5.1.2. Configuracgdes dos filtros adaptativos

Os parametros e a base de sintonia considerados nos filtros adaptativos foram:

e Técnicas baseadas em inovaces e residuos: os filtros RAE e IAE com janela de N =
250 amostras e adaptacdo via matriz Ry;

e Técnicas robustas baseadas em inovacdes e residuos: os filtros RRAE e RRIAE com
janela de N = 100 amostras, Chi-quadrado tabelado de y2 = 7.8794, nivel de
confiabilidade a = 0.005 e adaptacdo na matriz Ry;

e Técnica de multiplos modelos: composto por quatro filtro de Kalman simultaneos e
com as seguintes atribuicdes de pesos, Qy, que sdo: Qy, = 0,75%Qy, Qx, = 1,5Qy,
Qi, = 2,25%Q) € Qy, = 3°Qy. Ressalta-se que Q) é definido com base na
caracterizacdo da IMU e € apresentada nos proximos itens.

e Adaptacdo via fator de atenuacdo: com fator de atenuacdo, Ak, calculado conforme

explanado nos tdpicos anteriores.

Serdo apresentadas tabelas com a sintese dos resultados de simulacdes, além da selecéo
de alguns dos casos para a representacao grafica das trajetorias estimadas. As simulagdes foram
executadas com base no procedimento de Monte Carlo, considerando variacGes randémicas
dentro de um intervalo de 3 vezes os valores nominais de Angle/Velocity Random Walk e Bias

Instability dos girdmetros e acelerémetros.
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5.1.3. Simulacdo de uma IMU do tipo tatica

Neste subtépico sdo analisados os resultados de navegacdo considerando as
caracteristicas de uma IMU do tipo tatica. Devido a abordagem adotada para implementacdo da
fusdo sensorial, Error-State, os valores iniciais do vetor de estados (x,) foram definidos como
nulos e a matriz de covariancia P, definida como: a) Atitude: roll, pitch de 1° e rumo de 5°; b)
Velocidade: 1m/s para as trés componentes; ¢) Posicdo: 10 rad/s para latitude e longitude, e
1m para a altitude; d) Bias: 1000 ug para os acelerémetros e 1°/h para 0s girdmetros.

Tais definicGes sdo utilizadas na construcdo do vetor de estados e respectiva matriz de
covariancia iniciais, conforme as expressoes (5.1) e (5.2), onde diag representa uma matriz

diagonal.
Xo = O15x1 (5.1)

P, = diag[(1°)? (1°)? (5°)% (0,1m/s)? (0,1m/s)? (0,1m
/5)? (10~%rad)? (10~°%rad)? (1m)? (1°/h)? (1°/h)? (1° (5.2)
/h)* (100ug)* (100ug)* (100ug)?]

A matriz de covariancia R, teve sua sintonia a partir dos dados disponibilizados pelos
fabricantes dos sensores e ajustados a partir de testes de calibracdo no laboratério. A fuséo
sensorial adotada neste projeto é composta por dados da IMU, DVL e PS, portanto a matriz R,
¢ composta por uma matriz diagonal cujos elementos sdo as incertezas dos ruidos associados
ao DVL e PS, conforme a Eq. (5.3).

Ry = diag[(0.05m/s)? (0.05m/s)? (0.05m/s)? (0.01 m)?] (5.3)

Para sistemas de navegacao inerciais, a sintonia da matriz Q, pode ser obtida a partir das
estatisticas dos ruidos dos girdbmetros e acelerdmetros da IMU (WOODMAN, 2007; EL-
SHEIMY; HOU; NIU, 2008). Conforme WOODMAN (2007), as variancias podem ser obtidas
pelos parametros de Angle/Velocity Random Walk. Neste trabalho, tais informacdes foram
extraidas de ensaios de caracterizacdo da IMU, e estdo apresentados na Tabela 5.5. A Equacéo
(5.5) pode ser usada para célculo das variancias, onde 6t € o tempo de amostragem e RW
corresponde ao pardmetro de Angle/Velocity Random Walk. Para efeito de demonstracéo,

abaixo é exemplificado o célculo de o para os girdmetros.
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RW (5.4
o =— .
Vot
RW  0.032[°/vh] 0.032[°/Vh] .
= = = = 19.2°/h = 9.3084 d
° = ot +/0.01[s] 0,01 / 10 radfs (5:5)
3600 !

A partir dos valores de variancia obtidos, foram realizados ajustes por experimentacao e
observacao para refinar a sintonia a fim de melhorar a resposta do filtro de Kalman. Apds os

ajustes, a matriz Q, usada nas simulages com a IMU tética é dada por:

Q, = diag[(2.14 x 10~%rad/s)? (2.14 x 10 5rad/s)? (2.14 x 107° rad/s)? (4.47

x 107*m/s)? (447 x 107*m/s)? (4.47 x 10~*m/s)?] (5.6)

Como exposto nas consideracdes iniciais deste item, duas abordagens séo utilizadas para
observar os desempenhos das diferentes técnicas, que consiste na analise com e sem os efeitos
dos outliers nas medidas do DVL. Ressalta-se que considerar os outliers apenas neste sensor,
tem por justificativa ser comum outliers em alguns modelos do mercado. Além disso, tal sensor
depende da reflexdo de ondas acusticas no solo marinho ou na superficie livre da interface entre
agua e ar. Irregularidades tais como abismos submarinos, por exemplo, podem perturbar ou

interromper a reflexdo das ondas acusticas.

5.1.3.1. Anélise sem o efeito de outliers nas medidas do DVL

Os resultados de simulacdo para a manobra com duracdo de 1 hora e sem insercao de
outliers, considerando todas as especificagdes explanadas anteriormente, sdo mostrados na
Tabela 5.6. Para andlise estatistica, os dados da tabela mostram o desempenho de cada filtro
expressos em RMS — Root Mean Square Error (Erro Quadratico Médio) e em Erro de Distancia

Percorrida (EDP) em porcentagem.
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Tabela 5.6 — Trajetoria Corte de Relva. Tempo de manobra: 1 hora. Considera-se 1 simulagéo
isolada sem a insercdo de outliers nas leituras do DVL. IMU tatica.

Filtro RMS (m) EDP (%)
Norte Leste Down Norte Leste
1P 15.6665 4.8490 0.1000 0.4202 0.9908
KF 10.9619 9.0439 0.0230 0.2991 1.4395
IAE 13.4016 7.4191 0.0246 0.3497 1.3417
RIAE 13.3320 6.7205 0.0245 0.3471 1.0342
RAE 14.2390 7.6646 0.0246 0.3791 1.4263
RRAE 13.3882 7.3204 0.0246 0.3494 1.3178
MMAE 10.7833 12.0641 0.0171 0.2935 1.8013
AFKF 18.5810 74.8782 0.0179 0.4428 15.6513

Fonte: Autora

De acordo com os resultados dos experimentos dos filtros da Tabela 5.6, nota-se que as

estimativas se mantiveram em torno de 0.2 a 0.5% de EDP. Para a integragéo pura da Figura

5.2, ndo ha qualquer compensacdo dos erros das varidveis de navegacao, portanto, pode-se

observar gque nos trechos em linha reta o erro de posicdo cresce lentamente podendo ser

suavizado nas curvas, mas, volta a crescer nas pernas longas da manobra.

Figura 5.2 — Coordenadas e Posi¢do NED. Tempo de manobra: 1 hora. Sem outliers.
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Fonte: Autora.
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O filtro convencional, de multiplos modelos e fator de atenuagdo mostrados na Figura

5.3, Figura 5.4 e Figura 5.5, respectivamente, foram mais sensiveis as ocorréncias de curvas

guando comparado aos adaptativos e robusto-adaptativos por correspondéncia de covariancia

das inovag0es da Figura 5.6 e Figura 5.7, respectivamente.
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Figura 5.3 — Coordenadas e Posi¢do NED. Tempo de manobra: 1 hora. Sem outliers. Filtro:
KF. IMU tatica.
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Fonte: Autora.

Figura 5.4 — Coordenadas e Posicdo NED. Tempo de manobra: 1 hora. Sem outliers. Filtro:
MMAE. IMU tatica.
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Fonte: Autora.

Figura 5.5 — Coordenadas e Posi¢cdo NED. Tempo de manobra: 1 hora. Sem outliers. Filtro:
AFKF. IMU tética.
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Figura 5.6 — Coordenadas e Posi¢do NED. Tempo de manobra: 1 hora. Sem outliers. Filtro:
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Figura 5.7 — Coordenadas e Posicdo NED. Tempo de manobra: 1 hora. Sem outliers. Filtro:
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Ressalta-se que conforme a Tabela 5.6, bem como observado graficamente, ndo houve

diferencas significativos nos desempenhos obtidos entre as abordagens RAE e IAE, nem para

RIAE e RRAE. Por isso, as andlises feitas para robusto-adaptativo e adaptativo por

correspondéncia de covariancia tanto para inovagdo quanto para o residuo se repetem.

Para uma analise com 100 repeticbes de simulacdo e tempo de duragdo de 1 hora,

considerando uma incerteza de 3 vezes os parametros nominais de Angle/Velocity Random Walk

e Bias Instability dos girdmetros e acelerdmetros, foram obtidos os resultados da Tabela 5.7.
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Tabela 5.7 — Trajetoria Corte de Relva. Erro de posi¢do (RMS) e EDP para 100 repetigdes,
desvio-padréo de 3x o valor nominal dos parametros do sensor inercial. Sem outliers. Tempo
de manobra: 1 hora. IMU tatica.

RMS (m) EDP (%)
Filtro
Norte Leste Down Norte Leste
IP 18.0361 4.3792 0.1000 0.4940 0.9297
KF 15.2977 14.9751 0.0580 0.4171 3.1134
IAE 15.1147 16.6428 1.2294 0.3690 3.3850
RIAE 15.0776 16.3523 1.2575 0.3574 3.3274
RAE 15.9416 16.7832 1.2743 0.3746 3.4105
RRAE 14.9511 16.1225 1.2288 0.3451 3.3192
MMAE 9.8248 12.5662 0.0293 0.2645 2.2780
AFKF 9.7984 12.5063 0.0281 0.2642 2.2357

Fonte: Autora.

Sédo apresentados os graficos da distribui¢éo dos erros de posicéo e os diagramas de caixas
obtidos dos experimentos de cada um dos filtros, onde a curva continua de distribuicdo de
probabilidade ou funcdo densidade foi construida com base na area sob a curva. Além disso,
tabelas com os resultados numéricos dos estimadores de tendéncia central e dispersdo dos filtros
sdo apresentados.

Uma analise mais aprofundada do desempenho dos filtros KF e AFKF foram feitas, com
0 intuito de apresentar 0s conceitos principais que norteiam as analises. Os dados detalhados
para os demais filtros sdo apresentados no APENDICE A. Por fim, é feita uma analise
comparativa entre o desempenho dos filtros em relacéo aos erros de posi¢do horizontal.

O histograma da Figura 5.8 corresponde ao experimento de 100 amostras obtidos com o
filtro KF convencional. S&o feitas analises através do diagrama de caixas, devidamente
fundamentado no APENDICE D. Como parte da estratégia de comparagio de desempenho
entre as técnicas de adaptacdo, adotou-se uma ferramenta grafica denominada de diagrama de
caixas proposto por TUKEY (1977) e explanada no APENDICE C. O diagrama de caixas
obtidos para o conjunto de dados de 100 repeticbes com o KF convencional é mostrado na

Figura 5.9.
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Figura 5.8 — Histograma de Erros de Posigdo (RMS). Para 100 amostras sem outliers. Tempo
de manobra: 1 hora. Filtro KF. IMU tética.
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Fonte: Autora.

Figura 5.9 — Diagrama de caixas dos erros de posicdo horizontal. Para 100 amostras sem
outliers. Tempo de manobra: 1 hora. Filtro KF. IMU tética.

+

28 |

26

|
|
|
24 - |
|
|
|
|
|

E 20 +
n |
= 18 |
| —
14
L
12

|
10 |

1
.

PN PE
Posigéao 2D - Filtro KF

Fonte: Autora.

As caracteristicas de estimadores de tendéncia central e dispersdo (média, mediana e
desvio-padréo), bem como valores de maximo, minimo e nimero de valores atipicos, oriundos

do diagrama de caixas, sdo mostrados na Tabela 5.8.

Tabela 5.8 — Estimadores de tendéncia central e dispersdo. Para 100 amostras sem outliers.
Tempo de manobra: 1 hora. Filtro KF. IMU tética.

Filtro KF pN pE
Meédia (m) 15.2977 14.9750
Mediana (m) 14.8902 14.1255
Desvio padrdo, ¢ (m) 1.6480 4.9162
Maximo 20.9226 28.9183
Minimo 13.043 8.2201
Numero de valores atipicos 3 1

Fonte: Autora.
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Com as medidas de dispersdo, mensura-se o afastamento médio entre os dados do
experimento do filtro da sua medida de tendéncia central. De acordo com a Tabela 5.8, o valor
de dispersao para pN é bem menor que pE, o que pode ser identificado pela altura da caixa
(IQR) mostrado na Figura 5.9 e indicam maior variabilidade para o conjunto de dados de pE.
Na Tabela 5.8, é possivel notar os valores de méximo e minimo, bem como, a ocorréncia de
valores atipicos que influenciam diretamente no calculo de média e mediana, e
consequentemente, resulta na assimetria observada no histograma da Figura 5.8.

Além disso, verifica-se na Figura 5.9 que para pN a distancia entre a mediana (linha
vermelha no centro da caixa) e o quartil inferior € menor que a distancia entre a mediana e o
quartil superior, denotando que os dados se desviam do ponto central da distribuicdo e estdo
mais concentrados a direita, conforme a Figura D. 2. A mesma analise para pE, mostra que 0s
dados estdo mais concentrados a esquerda do histograma.

O histograma da Figura 5.10 corresponde aos erros de posicdo horizontal obtidos do
experimento com o filtro AFKF e a Tabela 5.9 mostra os dados estatisticos calculados para esta
distribuicdo. Através da tabela conclui-se que a média e a mediana s&o muito préximas, e com
isto as curvas possuem uma maior simetria e poucos valores atipicos. Outro aspecto importante
corresponde a disperséo identificada, em que o afastamento médio entre os dados da sua medida

de tendéncia central foi notavelmente menor.

Figura 5.10 — Histograma de Erros de Posi¢cdo (RMS). Para 100 amostras sem outliers. Tempo
de manobra: 1 hora. Filtro AFKF. IMU tética.
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Fonte: Autora.
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Tabela 5.9 — Estimadores de tendéncia central e disperséo. Para 100 amostras sem outliers.
Tempo de manobra: 1 hora. Filtro AFKF. IMU tatica.

Filtro AFKF pN pE
Média (m) 9.7984 12.5062
Mediana (m) 9.8050 12.3636
Desvio padrao, ¢ (m) 0.3110 1.2739
Maéaximo 10.4797 15.7938
Minimo 8.9533 9.5838
Numero de valores atipicos 0 3

Fonte: Autora.

O diagrama de caixa da Figura 5.11 identificou a presenca de valores atipicos em pE,
responsaveis por uma maior dispersdo dos dados a posi¢do no Leste, devido os valores atipicos
influenciarem significativamente nos calculos de tendéncia central e dispersao. Apesar disto,
tais medidas foram consideravelmente menores que as encontradas nos demais filtros, como
por exemplo, o KF com desvio padrdo de ¢ = 4.9162m para pE mostrado na Tabela 5.15. Para
pE nenhum valor atipico foi mostrado no diagrama de caixas, e seu desvio-padréo esteve em
torno de o = 0.3110m, justificando o Otimo desempenho deste filtro para esta analise

comparativa.

Figura 5.11 — Diagrama de caixas dos erros de posicdo horizontal. Para 100 amostras sem
outliers. Tempo de manobra: 1 hora. Filtro AFKF. IMU tética.
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No APENDICE A, s&o apresentados os resultados de cada experimento com os filtros, os

quais as tabelas e graficos podem ser analisados separadamente. Com o intuito de obter uma
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comparacdo mais adequada entre os filtros, tem-se o diagrama de caixas comparativo da Figura

5.12 para pN e Figura 5.13 para pE.

Figura 5.12 — Comparacdo entre os filtros através do diagrama de caixas dos erros de pN.
Para 100 amostras sem outliers. Tempo de manobra: 1 hora. IMU tatica.
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Figura 5.13 — Comparacéo entre os filtros através do diagrama de caixas dos erros de pE. Para

100 amostras sem outliers. Tempo de manobra: 1 hora. IMU tatica.
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A Figura 5.12 e Figura 5.13 possibilita a comparagéo entre os desempenhos dos filtros a

partir da analise dos erros de posicdo nas componentes Norte e Leste. Dentre os filtros

implementados, a IP, 0 AFKF e 0o MMAE apresentaram um melhor desempenho considerando

a dispersdo (comprimento da caixa) e a mediana dos erros (linha vermelha), bem como as

amplitudes méaximas e minimas de erros obtidos. Outro aspecto a comparar € a presenca de
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valores atipicos nestes filtros, significativamente menores que os valores de amplitude obtidos
pelos demais. Em contrapartida, os filtros por correspondéncia de covariancia tiveram
desempenhos aproximados entre si, considerando os valores de dispersédo e tendéncia central
conforme as figuras.

As abordagens com adaptacdo via fator de atenuacdo e multiplos modelos atuam
adaptando a matriz @y, enquanto os demais adaptam a matriz R;. Tais filtros com adaptagéo
em @y, tendem a obter melhores respostas as variacdes e adi¢cGes de incertezas no processo,
pois agem na matriz responsavel por modelar os ruidos e incertezas no sistema. Desse modo,
destaca-se a importancia em se determinar uma matriz Q; que garanta estabilidade e robustez
nos filtros por correspondéncia de covariancia, para lidar com as variagdes e incertezas do
sistema, visto que a matriz Q, é mantida fixa durante toda a navegacéao.

Para uma analise com 100 repeticdes de simulacdo e tempo de duracdo de 4 horas,
considerando uma incerteza de 3 vezes os parametros nominais de Angle/Velocity Random Walk
e Bias Instability dos girdmetros e acelerdmetros, foram obtidos os resultados da Tabela 5.10.
Os gréficos da distribuicdo dos erros de posi¢do, os diagramas de caixas, tabelas com o0s
resultados numéricos dos estimadores de tendéncia central e dispersao dos filtros sdo detalhados
no APENDICE A.

Tabela 5.10 — Trajetdria Corte de Relva. Erro de posicdo (RMS) e EDP para 100 repeti¢des,
desvio-padrédo de 3x o valor nominal dos parametros do sensor inercial. Sem outliers. Tempo
de manobra: 4 horas. IMU tatica.

Ciltro RMS (m) EDP (%)

Norte Leste Down Norte Leste
1P 179.2697  69.6869 0.1000 1.1190 3.7761
KF 28.8294 64.1433 0.0586 0.1960 3.5982
IAE 34.1856 69.2207 0.7422 0.2371 4.1428
RIAE 34.0389 69.7290 0.7423 0.2358 4.1634
RAE 33.9959 69.5681 0.7732 0.2377 4.1717
RRAE 33.8792 69.1081 0.7419 0.2344 4.1298
MMAE 32.3144 56.0719 0.0291 0.2221 2.8301
AFKF 33.4525 58.6820 0.0277 0.2287 3.0357

Fonte: Autora.
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De acordo com a Tabela 5.10, observa-se que as faixas de valores obtidos com 0s
experimentos foram proximas entre si, para os filtros de Kalman convencional e adaptativos,
exceto para a integracdo pura. Com o intuito de uma comparacao mais adequada entre os filtros,

tem-se o diagrama de caixas comparativo da Figura 5.14 para pN e Figura 5.15 para pE.

Figura 5.14 — Comparacdo entre os filtros atraves do diagrama de caixas dos erros de pN. Para
100 amostras sem outliers. Tempo de manobra: 4 horas. IMU tética.
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Figura 5.15 — Comparacdo entre os filtros através do diagrama de caixas dos erros de pE. Para
100 amostras sem outliers. Tempo de manobra: 4 horas. IMU tética.
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Dentre os filtros na pN da Figura 5.14, & possivel observar que as abordagens por
correspondéncia de covariancia, maltiplos modelos e fator de atenuacgéo apresentaram mediana

aproximadas entre si, em torno de 34m. Com destaque para a IP que apresentou uma elevada
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propagacao de erro no tempo, em torno de EDP de 0.4940m para 1.1190m quando comparado
a navegacao de 1 hora de duracdo da Figura 5.12. Além disso, os filtros KF, AFKF e MMAE
tiveram uma frequéncia significativa de valores atipicos quando comparados aos demais. Mas,
quando se compara os resultados de experimentos discutidos para 1 hora de navegacdo, 0s
filtros AFKF e MMAE continuaram com melhor desempenho estatisticos de disperséo,
mediana dos erros e amplitude da amostra, isto se deve as abordagens utilizarem adaptacéo da
matriz Q, conforme explanado anteriormente.

Uma andlise para pE da Figura 5.15 mostra um equilibrio mais evidente entre as medianas
de todos os filtros, uma menor presenca de valores atipicos, e valores de amplitude e dispersao

dos dados com vantagem para as abordagens com adaptacéo direta na matriz Q.
5.1.3.2. Anélise do efeito de outliers nas medidas do DVL

Conforme abordado em SILVA et al. (2022), os filtros adaptativos foram submetidos a
insercdo de outliers nas medidas de velocidade (DVL) de acordo com a Figura 5.16. Para isso,
foi criada uma sequéncia aleatdria de dados uniformemente distribuidos, os quais foram
percorridos durante as iteracBes do algoritmo de navegacdo, a cada instante em que o valor
encontrado nessa sequéncia fosse menor que um limiar definido por 0.001, um outlier era
inserido na medida do DVL correspondendo a 100 vezes o seu valor.

O intuito é verificar o comportamento das implementacdes a tal efeito, principalmente as
abordagens que utilizam estratégia de robustez a outliers. Os resultados de simulacdo para a
manobra com duracédo de 1 hora com insercao de outliers, considerando todas as especificacdes

explanadas anteriormente, sdo mostrados na Tabela 5.11.

Figura 5.16 — Insercdo de outliers nas medidas do DVL.
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Fonte: Autora.
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Tabela 5.11 — Trajetdria Corte de Relva. Tempo de manobra: 1 hora. Considera-se 1
simulacdo isolada com a insercdo de outliers nas leituras do DVL. IMU tatica.

Filtro RMS (m) EDP (%)
Norte Leste Down Norte Leste
IP 77.3335 28.6467 0.1000 2.0607 6.7364
KF 63.2244 23.4605 0.0312 1.6269 5.4401
IAE 360.2981 77.3722 0.0307 9.0495 18.4341
RIAE 13.9692 6.3879 0.0245 0.3600 1.4300
RAE 568.8514 74.2031 0.0368 15.9839 17.6525
RRAE 13.9740 6.3935 0.0245 0.3601 1.4311
MMAE 68.3179 20.8238 0.0407 1.7300 45773
AFKF 45.8817 31.1733 0.0743 1.1726 5.7761

Fonte: Autora.

De acordo com a Tabela 5.11 os filtros IAE e RAE apresentaram grande sensibilidade a
insercdo de outliers nas medidas de velocidade, quando comparado aos demais filtros.
Conforme discutido por SILVA et al. (2022), uma das principais desvantagens que ocasionam
tamanha sensibilidade a estes filtros esta na dinamica de adaptacdo da matriz R, as quais sdo
baseadas nas medi¢bes do sistema corrompidas por outliers. Em contrapartida, os filtros que
agregaram robustez as abordagens de adaptacdo por correspondéncia de covariancia,
apresentaram desempenho significativamente melhor que os demais. A comparagdo da Figura
5.17 e Figura 5.18 evidenciam que o RIAE atenua significativamente os outliers inseridos,

enguanto o IAE sofre forte influéncia.

Figura 5.17 — Coordenadas e Velocidade NED. Tempo de manobra: 1 hora. Com outliers.
Filtro: IAE. IMU tatica.
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Figura 5.18 — Coordenadas e Velocidade NED. Tempo de manobra: 1 hora. Com outliers.
Filtro: RIAE. IMU tatica.
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Conforme a Tabela 5.11, os filtros KF convencional, e adaptativos MMAE e AFKF
sofreram forte influéncia dos outliers, mas mantiveram a estabilidade do filtro sem ocorréncia

de divergéncia conforme a Figura 5.19 e Figura 5.20.

Figura 5.19 — Coordenadas e Velocidade NED. Tempo de manobra: 1 hora. Com outliers.
Filtro: KF. IMU tética.
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Para os filtros MMAE e AFKF, suas estratégias consistem em adaptar diretamente a
matriz Q,, e, neste cenario em que ha ruidos inseridos nas medidas de velocidade do DVL, e
consequentemente na matriz R, ha uma vantagem das abordagens que adaptam a matriz Q,
ao invés de R;. Na Figura 5.20 e Figura 5.21 tem-se as coordenadas e a velocidade NED dos
filtros MMAE e AFKF, respectivamente, e, através destas, pode-se verificar como os outliers

influenciam no comportamento dos filtros.
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Figura 5.20 — Coordenadas e Velocidade NED. Tempo de manobra: 1 hora. Com outliers.
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Figura 5.21 — Coordenadas e Velocidade NED. Tempo de manobra: 1 hora. Com outliers.
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Figura 5.22 — Coordenadas e Velocidade NED. Tempo de manobra: 1 hora. Com outliers.
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Filtro: AFKF. IMU tética.
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Para a IP, conforme a Figura 5.22, é possivel notar que os outliers estdo evidentes nas
medidas de velocidade sem qualquer atenuagédo na sua amplitude. Diferentemente das demais
abordagens, que houve atenuacbGes destas amplitudes. Este fator resultou numa maior
degradacdo do desempenho para a IP, comparada a estratégia convencional e adaptativa.

Para uma analise com 100 repeticGes de simulagdo e tempo de duragdo de 1 hora,
considerando uma incerteza de 3 vezes os parametros nominais de Angle/Velocity Random Walk
e Bias Instability dos girémetros e acelerémetros, foram obtidos os resultados da Tabela 5.12.
Os graficos da distribuicdo dos erros de posicdo, os diagramas de caixas, tabelas com os
resultados numéricos dos estimadores de tendéncia central e dispersdo de todos os filtros sdo
detalhados no APENDICE A.

Os dados mostrados na Tabela 5.12 confirmam os resultados obtidos na Tabela 5.11, os
quais foram discutidos anteriormente. Conforme analisado, os filtros que possuem robustez e
adaptacdo séo significativamente superior aos demais filtros, inclusive o KF convencional.
Ressalta-se que devido ao custo computacional do experimento, bem como, a alta semelhanca
dos resultados obtidos entre as abordagens RAE e IAE, e RIAE e RRAE, ndo foram

considerados na Tabela 5.12 as abordagens de adaptacéo baseadas em residuos.

Tabela 5.12 — Trajetéria Corte de Relva. Erro de posi¢cdo (RMS) e EDP para 100 repeticoes,
desvio-padréo de 3x o valor nominal dos parametros do sensor inercial. Com outliers. Tempo
de manobra: 1 hora. IMU tatica.

Ciltro RMS (m) EDP (%)
Norte Leste Down Norte Leste
1P 77.2026 28.6452 0.1000 2.0575 6.7511
KF 64.6522 34.6476 0.1133 1.65247 5.9289
IAE 637.0289  28.8662 1.1054 15.8459 6.2520
RIAE 20.9238 14.7308 1.3224 0.5248 3.1597
MMAE 65.5087 11.0728 0.1660 1.6633 2.3947
AFKF 68.3493 62.1893 0.1022 1.6548 10.6570

Fonte: Autora.

O histograma da Figura 5.23 corresponde aos erros de posicdo horizontal obtidos do
experimento com o filtro RIAE e a Tabela 5.13 mostra os dados estatisticos calculados para
esta distribuicdo. Através da tabela conclui-se que a média e a mediana sdo muito proximas, e

com isto as curvas possuem uma maior simetria e poucos valores atipicos.
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Figura 5.23 — Histograma de Erros de Posi¢do (RMS). Para 100 amostras com outliers.
Tempo de manobra: 1 hora. Filtro RIAE. IMU tética.
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Fonte: Autora.

Na Tabela 5.13, sdo mostradas as caracteristicas de estimadores de tendéncia central e
dispersdo (média, mediana e desvio-padrao) calculados para a distribui¢do do experimento com
o filtro RIAE, com o intuito de realizar uma anélise estatistica do desempenho deste filtro.

Tabela 5.13 — Estimadores de tendéncia central e dispersdo. Para 100 amostras com outliers.
Tempo de manobra: 1 hora. Filtro RIAE. IMU tética.

Filtro RIAE pN pE
Média (m) 20.9238 14.7308
Mediana (m) 20.2120 14.1439
Desvio padrdo, ¢ (m) 4.4362 7.2815
Maximo 30.7793 36.3369
Minimo 13.3517 2.7066
NUmero de valores atipicos 0 1

Fonte: Autora.

O diagrama de caixa da Figura 5.24 mostra que houve apenas um valor atipico
identificado na amostra de dados em pE e com uma baixa amplitude, que néo ocasionou grandes
influéncias no célculo de desempenho deste filtro. Apesar da insercao de outliers nas medidas
de velocidade, este filtro ndo apresentou degradacéo no desempenho devido sua capacidade de

atenuar e ignorar o ruido.
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Figura 5.24 — Diagrama de caixas dos erros de posi¢édo horizontal. Para 100 amostras com
outliers. Tempo de manobra: 1 hora. Filtro RIAE. IMU tética.
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Fonte: Autora.

Para uma analise comparativa entre os filtros, tem-se os diagramas de caixas na Figura
5.25 e Figura 5.26. Este diagrama evidencia os valores atipicos obtidos pelo IAE, tais valores
influenciam diretamente a analise de desempenho deste filtro, pois interferem nos célculos de
tendéncia central e dispersdo. Uma das desvantagens que justificam o mal desempenho deste

filtro, é a adaptac&o direta da matriz R, conforme discutido na anlise anterior.

Figura 5.25 — Comparacdo entre os filtros através do diagrama de caixas dos erros de pN. Para
100 amostras com outliers. Tempo de manobra: 1 hora. IMU tética.
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O filtro AFKF apresentou valores de atipicos acentuados e teve suas estimativas
degradadas durante a navegacdo. Em contrapartida, 0o MMAE apresentou tais anomalias com
uma amplitude consideravelmente menor comparado aos citados anteriormente e sem

divergéncia, apesar de ser afetado pelo ruido inserido nas medidas conforme a Figura 5.20.
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Figura 5.26 — Comparacdo entre os filtros através do diagrama de caixas dos erros de pE. Para
100 amostras com outliers. Tempo de manobra: 1 hora. IMU tatica.
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Fonte: Autora.

Os resultados de simulacéo para a manobra com duracdo de 4 horas e com insercéo de
outliers nas medidas de velocidade, considerando todas as especificacbes explanadas

anteriormente, sdo mostrados na Tabela 5.14.

Tabela 5.14 — Trajetdria Corte de Relva. Tempo de manobra: 4 horas. Considera-se 1
simulacdo isolada com a insercdo de outliers nas leituras do DVL. IMU tatica.

Ciltro RMS (m) EDP (%)
Norte Leste Down Norte Leste
1P 207.4710  178.4496 0.1000 1.3239 10.2513
KF 199.9844  197.3858 0.0279 1.2667 10.7245
IAE 815.9952  304.3562 0.0254 5.1443 18.1810
RIAE 25.9135 22.1255 0.0241 0.1866 1.2144
RAE 989.5998  356.5006 0.0252 6.3142 21.0727
RRAE 25.9250 22.1261 0.0241 0.1867 1.2144
MMAE 258.8867  98.7269 0.0413 1.6801 5.5094
AFKF 199.8460  677.5787 0.0799 1.2964 37.2585

Fonte: Autora.

A Tabela 5.14 evidencia que para uma manobra mais longa, especificamente de 4 horas,
os filtros apresentam um desempenho mais prejudicado, devido ao maior tempo de manobra e

a maior presenca de outliers nas medidas de velocidade. Dentre todos os filtros, os por
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correspondéncia de covariancia com fator de robustez sdo significativamente melhores que os
demais. Para uma analise com 100 repeti¢fes de simulacdo e tempo de duracdo de 4 horas,
considerando uma incerteza de 3 vezes os parametros nominais de Angle/Velocity Random Walk

e Bias Instability dos girdmetros e acelerdmetros, foram obtidos os resultados da Tabela 5.15.

Tabela 5.15 — Trajetoria Corte de Relva. Erro de posi¢cdo (RMS) e EDP para 100 repeticoes,
desvio-padrédo de 3x o valor nominal dos parametros do sensor inercial. Com outliers. Tempo
de manobra: 4 horas. IMU tética.

Filtro RMS (m) EDP (%)
Norte Leste Down Norte Leste
IP 204.9191 164.0055 0.1000 1.3043 9.4653
KF 191.8660 162.8137 0.0626 1.2091 9.0500
IAE Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu
RIAE 31.3195 77.5945 0.7512 0.2209 4.6733
RAE Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu
RRAE 34.0055 66.9027 0.7546 0.2361 4.0063
MMAE 273.9284 131.3077 0.0773 1.7882 6.1372
AFKF 204.5680 679.9341 0.0825 1.3351 37.4038

Fonte: Autora.

Os gréficos da distribuicdo dos erros de posicao, os diagramas de caixas, tabelas com os
resultados numéricos dos estimadores de tendéncia central e dispersao dos filtros sdo detalhados
no APENDICE A. Uma analise comparativa entre os filtros é mostrada na Figura 5.27 e Figura
5.28, evidenciando o melhor desempenho do filtro robusto-adaptativo em quesitos de disperséo,
valores atipicos, mediana e amplitude das amostras.

Em suma, a manobra corte de relva de 1h de duracdo com ou sem outliers apresenta
comportamento semelhante a manobra de 4hs, permitindo que a anélise seja andloga. Neste
contexto, quando h& insercdo de outliers os filtros robustos-adaptativos ndo demonstram
qualquer sensibilidade e executam a manobra com o menor erro de distancia percorrida. Em
contraposto, os demais filtros apresentam elevados erros de posicéo e sensibilidade a outliers e
curvas da manobra. Isto pdde ser observado por meio dos resultados das tabelas e gréficos, que

mostram claramente a diferenca de desempenhos obtidos pelos filtros.



96

Figura 5.27 — Comparacdo entre os filtros atraves do diagrama de caixas dos erros de pN. Para
100 amostras com outliers. Tempo de manobra: 4 horas. IMU tatica.
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Figura 5.28 — Comparacdo entre os filtros através do diagrama de caixas dos erros de pE. Para
100 amostras com outliers. Tempo de manobra: 4 horas. IMU tatica.
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5.1.4 Simulagdo de uma IMU compativel com o modelo intermediario

Neste subtépico séo analisados os resultados de navegacdo considerando as
caracteristicas de uma IMU do tipo intermediaria. Devido a abordagem adotada para
implementacdo da fusdo sensorial, Error-State, os valores iniciais do vetor de estados (x;)
foram definidos como nulos e a matriz de covariancia P, definida como: a) Atitude: roll, pitch
de 1° e rumo de 5°; b) Velocidade: 1m/s para as trés componentes; c) Posi¢do: 10 rad/s para
latitude e longitude, e 1m para a altitude; d) Bias: 1000 ug para os acelerémetros e 0.02°/h
para os girometros de acordo com a Eq. (5.7).
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P, = diag[(1°)? (1°)? (5°)? (0,1m/s)? (0,1m/s)? (0,1m
/s)? (107%rad)? (10~%rad)? (1m)? (0.005°/h)? (0.005° (5.7)
/h)? (0.005°/h)? (1000ug)? (1000ug)? (1000ug)?]
Os elementos de Q,, foram obtidos conforme o demonstrado no 5.1.4. Em que ajuste fino,
por experimentacdo e observacéo, foi realizado nos valores calculados, a fim de obter o melhor

desempenho dos filtros, os quais sdo mostrados na Eqg. (5.8).

Qo = diag[(9,3084 x 10~5rad/s)? (9,3084 x 10~ °rad/s)? (9,3084 x 10~ °rad

/s)? (0,002m/s)? (0,00(m/s)? (0,002m/s)?] (5.8)

5.1.4.1. Anélise sem o efeito de outliers nas medidas do DVL

Os resultados de simulagdo com duragéo de 1 hora, considerando todas as especificagoes
explanadas anteriormente, sdo mostrados na Tabela 5.16. Estes dados de simulagdo foram
obtidos apenas para uma Unica simulacdo a principio, com o intuito de observar o desempenho
e os graficos do comportamento da IP, do filtro KF convencional e as abordagens adaptativas.
Em seguida sdo apresentados os dados obtidos considerando um experimento com 100
simulagdes para cada filtro, variando alguns dos parametros de Allan.

Tabela 5.16 — Trajetdria Corte de Relva. Tempo de manobra: 1 hora. Considera-se 1
simulacéo isolada sem a insercdo de outliers nas leituras do DVL. IMU intermediaria.

Ciltro RMS (m) EDP (%)

Norte Leste Down Norte Leste
1P 6.7395 0.9761 0.1000 0.1884 0.2312
KF 5.5491 2.4789 0.0184 0.1572 0.6458
IAE 5.7691 2.5267 0.0150 0.1599 0.6525
RIAE 7.2978 2.1959 0.0150 0.2087 0.5573
RAE 6.7442 2.3038 0.0150 0.1916 0.5865
RRAE 7.2975 2.2009 0.0150 0.2086 0.5587
MMAE 4.6854 2.7275 0.0283 0.1348 0.6307
AFKF 4.5616 3.0445 0.0296 0.1316 0.7035

Fonte: Autora

Para esta configuracdo, é possivel observar através da Figura 5.11 que ndo houve
diferencas significativas nos valores de erros de posicdo obtidos para os filtros. Dentre as
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abordagens, os filtros MMAE e AFKF ainda apresentaram 0s menores erros nas posi¢oes
horizontal quando comparados aos demais.

Uma comparacdo com os resultados obtidos para uma IMU tatica discutidos no item
5.1.3, mostram que os desempenhos com a IMU intermediaria foram significativamente
melhores. Essa diferenca é devida as diferentes performances dos sensores inerciais, por
exemplo, os bias dos acelerdmetros da IMU tatica possuem uma faixa de 0.01-0.1 m/s?
enquanto o da IMU intermediaria em torno de 103-102. m/s2. Tal performance justifica o
desempenho obtido com as implementagdes, a Figura 5.30 e Figura 5.31 mostram o
comportamento das coordenadas e posicdo horizontal do filtro KF e RAE, respectivamente.

Figura 5.29 — Coordenadas e Posicdo NED. Tempo de manobra: 1 hora. Sem outliers.
Integracdo pura. IMU intermediaria.
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Figura 5.30 — Coordenadas e Posi¢cdo NED. Tempo de manobra: 1 hora. Sem outliers. Filtro:
KF. IMU intermediaria.
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Figura 5.31 — Coordenadas e Posicdo NED. Tempo de manobra: 1 hora. Sem outliers. Filtro:
RAE. IMU intermediaria.
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Para uma analise com 100 repeticdes de simulacdo e tempo de duracdo de 1 hora,
considerando uma incerteza de 3 vezes os parametros nominais de Angle/Velocity Random Walk
e Bias Instability dos girdbmetros e acelerémetros, foram obtidos os resultados da Figura 5.14
para uma IMU intermediaria. Os graficos da distribuicdo dos erros de posi¢do e os diagramas
de caixas obtidos dos experimentos de cada um dos filtros. Tabelas com os resultados
numéricos dos estimadores de tendéncia central e dispersdo dos filtros sdo apresentados no
APENDICE A deste trabalho.

Tabela 5.17 — Trajetéria Corte de Relva. Erro de posi¢cdo (RMS) e EDP para 100 repeticoes,
desvio-padrédo de 3x o valor nominal dos parametros do sensor inercial. Sem outliers. Tempo
de manobra: 1 hora. IMU intermediaria.

Ciltro RMS (m) EDP (%)

Norte Leste Down Norte Leste
1P 6.8368 1.0139 0.1000 0.1912 0.2376
KF 5.6607 2.4948 0.0252 0.1597 0.6455
IAE 7.2694 2.9634 0.0266 0.2022 0.7228
RIAE 7.8564 2.8848 0.0265 0.2207 0.7021
RAE 6.2747 3.1126 0.0269 0.1693 0.7694
RRAE 7.8638 2.8920 0.0265 0.2210 0.7038
MMAE 4.7191 2.7788 0.0291 0.1357 0.0698
AFKF 4.6070 3.1208 0.0303 0.1327 0.7147

Fonte: Autora.
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Os resultados dos experimentos sdo mostrados da Tabela 5.17, e os filtros apresentaram
um bom desempenho frente as variag¢des inseridas nos parametros de Allan. A Figura 5.32 e
Figura 5.33 sdo uma comparacao entre as abordagens, de acordo com o discutido no item 5.1.3,
0 AFKF e 0 MMAE apresentaram um melhor desempenho considerando a disperséo e a
mediana dos erros, bem como tiveram a menor quantidade de ocorréncias de valores atipicos.
Em contrapartida, os filtros por correspondéncia de covariancia com e sem robustez se
mantiveram equiparados entre si. Ressalta-se que a maior diferenca dos filtros MMAE e AFKF

estd na sua abordagem de adaptacéo da matriz Q.

Figura 5.32 — Comparacdo entre os filtros atraves do diagrama de caixas dos erros de pN. Para
100 amostras sem outliers. Tempo de manobra: 1 hora. IMU intermediéria.
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Figura 5.33 — Comparacdo entre os filtros através do diagrama de caixas dos erros de pE. Para
100 amostras sem outliers. Tempo de manobra: 1 hora. IMU intermediaria.

5.5 T T T T T T

Sr I
|

451 |
|

|

|

£ 4 |
w
235+ 1
%)
g | < _|
s ==
o 251 ‘ 1
e | |
i} L € | | |
2 L
T ¥ i | |
150 i L L 1
o ~
l | | ‘ ‘ ! ! |
P KF IAE RAE RRAE RIAE AFKF MMAE
Filtros

Fonte: Autora.



101

Os resultados de simulagdo para a manobra com duragao de 4 horas, considerando todas

as especificagdes explanadas anteriormente, sdo mostrados na Tabela 5.18.

Tabela 5.18 — Trajetoria Corte de Relva. Tempo de manobra: 4 horas. Considera-se 1
simulacéo isolada sem a inser¢do de outliers nas leituras do DVL. IMU intermediaria.

Ciltro RMS (m) EDP (%)

Norte Leste Down Norte Leste
1P 22.6884 8.0206 0.1000 0.1557 0.4879
KF 23.1523 12.3490 0.0176 0.1592 0.7330
IAE 25.2423 7.0305 0.0135 0.1798 0.4159
RIAE 24.2340 6.9138 0.0135 0.1723 0.4124
RAE 23.9836 7.1005 0.0135 0.1688 0.4122
RRAE 24.2382 6.9169 0.0135 0.1723 0.4124
MMAE 7.0209 29.8257 0.0278 0.0474 15398
AFKF 7.7419 32.3604 0.0291 0.0525 1.6207

Fonte: Autora.

Para uma analise com 100 repeticdes de simulacdo e tempo de duracdo de 4 horas,

considerando uma incerteza de 3 vezes os parametros nominais de Angle/Velocity Random Walk

e Bias Instability dos girdmetros e acelerdmetros, foram obtidos os resultados da Tabela 5.19.

Tabela 5.19 — Trajetdria Corte de Relva. Erro de posicdo (RMS) e EDP para 100 repeticdes,
desvio-padrédo de 3x o valor nominal dos parametros do sensor inercial. Sem outliers. Tempo
de manobra: 4 horas. IMU intermediaria.

Siltro RMS (m) EDP (%)
Norte Leste Down Norte Leste
IP 30.3812 21.4837 0.1000 0.2020 1.0785
KF 18.0577 11.2008 0.0253 0.1235 0.6661
IAE 26.2404 22.76631 0.0281 0.1871 0.6594
RIAE 25.0869 10.5357 0.0288 0.1789 0.5977
RAE 25.0983 10.3603 0.0297 0.1775 0.5923
RRAE 25.1790 10.3464 0.0291 0.1795 0.5879
MMAE 7.1745 27.0973 0.0288 0.0484 1.3805
AFKF 8.1695 29.8897 0.0299 0.0538 1.4923

Fonte: Autora.
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Os gréficos da distribuicdo dos erros de posicao, os diagramas de caixas, tabelas com os
resultados numéricos dos estimadores de tendéncia central e disperséao dos filtros sdo detalhados
no APENDICE A . Uma anélise comparativa entre os filtros é mostrada na Figura 5.34,
evidenciando o melhor desempenho do filtro robusto-adaptativo em quesitos de disperséo,

valores atipicos, mediana e amplitude das amostras.

Figura 5.34 — Comparacdo entre os filtros atraves do diagrama de caixas dos erros de pN. Para
100 amostras sem outliers. Tempo de manobra: 4 horas. IMU intermediéria.
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Figura 5.35 — Comparacdo entre os filtros através do diagrama de caixas dos erros de pE. Para
100 amostras sem outliers. Tempo de manobra: 4 horas. IMU intermediéria.
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De acordo com os resultados obtidos para tais configuragOes, os filtros tiveram
comportamentos sem divergéncias, além disso, os filtros MMAE e AFKF mostraram melhor

desempenhos comparado aos demais filtros adaptativos e convencional.
5.1.4.2. Anélise do efeito de outliers nas medidas do DVL

Os resultados de simulagdo para a manobra com duracdo de 1 hora com insergéo de
outliers, considerando todas as especificagdes explanadas anteriormente, sdo mostrados na

Tabela 5.20. Os outliers foram inseridos de acordo com o explanado no item 5.1.3.2.

Tabela 5.20 — Trajetdria Corte de Relva. Tempo de manobra: 1 hora. Considera-se 1
simulacéo isolada sem a insercdo de outliers nas leituras do DVL. IMU intermediaria.

Siltro RMS (m) EDP (%)
Norte Leste Down Norte Leste
IP 85.1580 24.5380 0.1000 2.2961 5.7847
KF 71.9836 23.2564 0.0504 1.8403 5.3238
IAE Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu
RIAE 8.0393 1.7281 0.0150 0.2285 0.4174
RAE Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu
RRAE 8.0490 1.7362 0.0150 0.2287 0.4198
MMAE 85.1278 24.0009 0.0602 2.2565 5.5985
AFKF 194.3041 239.0106 0.0805 4.5501 48.0676

Fonte: Autora.

De acordo com a Tabela 5.20, os filtros IAE e RAE apresentaram grande sensibilidade a
insercdo de outliers nas medidas de velocidade, quando comparado aos demais filtros. Em
contrapartida, os filtros que agregaram robustez as abordagens de adaptacdo por

correspondéncia de covariancia, apresentaram desempenho significativamente melhor.



Latitude

104

Figura 5.36 — Coordenadas e Velocidade NED. Tempo de manobra: 1 hora. Com outliers.
Integracao pura. IMU intermediaria.
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Figura 5.37 — Coordenadas e Velocidade NED. Tempo de manobra: 1 hora. Com outliers.
Filtro: IAE. IMU intermediaria.
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Figura 5.38 — Coordenadas e Velocidade NED. Tempo de manobra: 1 hora. Com outliers.
Filtro: RIAE. IMU intermediaria.
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A comparagdo da Figura 5.37 e Figura 5.38 evidenciam que o RIAE atenua
significativamente os outliers inseridos nas medidas do DVL, enquanto o filtro IAE diverge
conforme o discutido em 5.1.3.2

Conforme a Tabela 5.20, os filtros KF convencional, MMAE e AFKF sofreram forte
influéncia dos outliers, mas mantiveram a estabilidade do filtro sem ocorréncia de divergéncia.
Na Figura 5.39, Figura 5.40 e Figura 5.41 e tem-se as coordenadas e a velocidade NED dos
filtros KF, MMAE e AFKEF, respectivamente. E através destas pode-se verificar como 0s

outliers influenciam no comportamento dos filtros.

Figura 5.39 — Coordenadas e Velocidade NED. Tempo de manobra: 1 hora. Com outliers.
Filtro: KF. IMU intermediaria.
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Figura 5.40 — Coordenadas e Velocidade NED. Tempo de manobra: 1 hora. Com outliers.
Filtro: MMAE. IMU intermediéria.
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Figura 5.41 — Coordenadas e Velocidade NED. Tempo de manobra: 1 hora. Com outliers.
Filtro: AFKF. IMU intermediaria.
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Para uma analise com 100 repeticdes de simulacdo e tempo de duracdo de 1 hora,

considerando uma incerteza de 3 vezes os parametros nominais de Angle/Velocity Random Walk

e Bias Instability dos girbmetros e acelerdmetros, foram obtidos os resultados da Tabela 5.21

para uma IMU intermediaria. Os graficos da distribuicdo dos erros de posicao e os diagramas

de caixas obtidos dos experimentos de cada um dos filtros.

Tabela 5.21 — Trajetoria Corte de Relva. Erro de posi¢cdo (RMS) e EDP para 100 repeticoes,
desvio-padrédo de 3x o valor nominal dos parametros do sensor inercial. Com outliers. Tempo
de manobra: 1 hora. IMU intermediaria.

Filtro RMS (m) EDP (%)
Norte Leste Down Norte Leste
IP 85.0393 24.5496 0.1000 2.2932 5.7989
KF 78.7485 28.2510 0.0545 2.0791 6.5400
IAE Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu
RIAE 8.3756 2.6124 0.0277 0.2345 0.6269
RAE Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu
RRAE 8.4150 2.6013 0.0277 0.2357 0.6243
MMAE 81.5504 20.8804 0.0650 2.1115 4.7485
AFKF 200.9953 243.7861 0.0807 4.6938 48.8887

Fonte: Autora.
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Os resultados de simulacéo para a manobra com duracéo de 4 horas e com insercéo de

outliers nas medidas de velocidade, considerando todas as especificacbes explanadas

anteriormente, sdo mostrados na Tabela 5.22.

Tabela 5.22 — Trajetdria Corte de Relva. Erro de posicdo (RMS) e EDP para 100 repeti¢des,
desvio-padréo de 3x o valor nominal dos parametros do sensor inercial. Com outliers. Tempo
de manobra: 4 horas. IMU intermediaria.

Filtro RMS (m) EDP (%)
Norte Leste Down Norte Leste

IP 310.5960 78.7926 0.1000 2.1606 4.5294
KF 298.2560 65.3324 0.1456 2.0448 3.4032
IAE Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu
RIAE 26.7447 11.7289 0.0291 0.1919 0.6428
RAE Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu
RRAE 26.4976 10.5242 0.0292 0.1887 0.5945
MMAE 323.4575 128.0288 0.2363 2.2549 8.2745
AFKF Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu Divergiu

Fonte: Autora.

Para uma analise comparativa entre os filtros, tem-se os diagramas de caixas na Figura

5.42 e Figura 5.43. Este diagrama evidencia o melhor desempenho dos filtros com robustez.

Figura 5.42 — Comparacdo entre os filtros através do diagrama de caixas dos erros de pN. Para
100 amostras com outliers. Tempo de manobra: 4 horas. IMU intermediéria.
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Figura 5.43 — Comparacéo entre os filtros através do diagrama de caixas dos erros de pE. Para
100 amostras com outliers. Tempo de manobra: 4 horas. IMU intermediéria.
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Fonte: Autora.

Com ou sem insercao de outliers os filtros robustos-adaptativos ndo demonstram qualquer
sensibilidade e executam a manobra com o menor erro de distancia percorrida. J& 0os demais

filtros apresentam elevados erros de posicdo e sensibilidade a outliers e curvas da manobra.

5.2 RESULTADOS EXPERIMENTAIS POS-PROCESSADOS

Os resultados p6s-processados foram obtidos a partir de dados experimentais realizados
na Raia Olimpica da USP. Foi utilizada uma plataforma de testes para a investigacdo de AUVSs,
desenvolvido pelo LVNT da USP, o qual consiste em um ASV do tipo Trimard denominado
Poli Maru Il (Figura 5.44), possibilitando a execu¢do de manobras no plano horizontal (SOUZA
et al., 2022a; SOUZA et al., 2022b).

Figura 5.44 — ASV Trimard, Poli Mara Il.

Fonte: Autora.
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O veiculo é equipado com 0 mesmo conjunto de sensores comumente embarcados em um
AUV: IMU, DVL, receptor GNSS e profundimetro, cujas especificacdes estdo dispostas na
Tabela 5.23 a Tabela 5.26. Ressalta-se que a IMU equipada no ASV € equivalente as
especificacbes da IMU intermediaria considerada nos experimentos de simulacbes deste
trabalho.

Tabela 5.23 — Especificacdes do receptor GNSS.

Parametros Exatidao
Rumo < 0.09°/h
Velocidade horizontal 0.007m
Velocidade vertical 0.020m
Posicédo horizontal 0.008m
Posicédo Vertical 0.015m

Fonte: Autora.

Tabela 5.24 — Especificaces da IMU.

Parametros
Bias do girdmetros < 0.02°/h
Angle Random Walk < 0.002°/Vh
Angular Rate < 150°/sec
Bias dos acelerdbmetros <1lmg

Fonte: Autora.

Tabela 5.25 — Especifica¢des do DVL.

Parametros Exatiddo

Velocidade 10.1% £ 0.1cm/s
Fonte: Autora.

Tabela 5.26 — Especificacdes do Profundimetro.

Parametros Exatiddo da medida

Fundo de escala +0.05%
Fonte: Autora.

Os resultados pés-processados foram obtidos considerando uma manobra corte de relva
em tempo real, a velocidade de aproximadamente 1m/s, de acordo com as seguintes condicdes:
a) AUV alinhado com método de alinhamento grosseiro desenvolvido pelo LVNT, com o0s
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seguintes erros de atitude: 0.05° para roll, 0.19 para pitch e rumo de 2.7°; b) Desalinhamento
IMU/DVL para o eixo z de 1,6 graus; c) Integracdo INS/DVL/PS fracamente acoplada. A
Figura 5.45 mostra a trajetdria corte de relva gerada pelo receptor GNSS, utilizada para
comparar com os resultados obtidas com o pos-processamento.

Para a analise do comportamento do filtro robusto-adaptativo por correspondéncia de
covariancia foram inseridos outliers nas medidas do DVL apds a etapa de estimacdo de
desalinhamento IMU/DVL. De modo que esta Secdo é dividida em duas analises, as quais sao:
a) Andlise sem o efeito de outliers nas medidas do DVL; b) Andlise do efeito de outliers nas
medidas do DVL.

Figura 5.45 — Estimativa da trajetoria executada pelo ASV. Tempo de execucao: 66 min.

-23.551
===w== Trajetéria - GPS

. ® Inicio

- ~ ~. g

23.552 .. ® Fim

-23.563 |- S 8
-23.554 - e

-23.555 |- e

Latitude (graus)

-23.566 |- RS

~,
- RN
23.557 DN
S
-, ~,

-23.558 - NG 4

-23.559 - : : '
-46.73 -46.728 -46.726 -46.724 -46.722 -46.72 -46.718 -46.716 -46.714

Longitude (graus)
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5.2.1 Analise sem o efeito de outliers nas medidas do DVVL

Os resultados para a manobra com duracdo de 66 min, considerando todas as
especificacbes explanadas anteriormente, sdo mostrados na Tabela 5.23. Para analise estatistica,
os dados da tabela mostram o desempenho de cada filtro expressos em RMS e em EDP em
porcentagem.

Os dados obtidos a partir de testes experimentais em campo foram processados off-line,
utilizando o KF convencional e as abordagens adaptativas RAE e RRAE. O KF foi escolhido
para o teste experimental pois é uma referéncia natural, para as abordagens adaptativas foi
considerado, além da facilidade de implementacdo e esforco computacional reduzido, o
desempenho nas simula¢6es. Adotando uma das técnicas que divergiu, no caso o RAE, e outra
que obteve o melhor desempenho nas simulagdes com outliers, RRAE. Desse modo, pode-se

confirmar os resultados no teste experimental.



111

Os filtros foram implementados a fim de serem embarcados no veiculo, portanto a sua
integracdo ainda esta em fase de testes. A analise realizada neste item é por meio de versdes de
codigos incorporadas em um simulador na linguagem C, capaz de reproduzir fielmente o
algoritmo embarcado no veiculo, possibilitando a analise dos dados em campo de modo off-
line. Para analise, sdo apresentados os graficos comparando as estimativas do filtro KF, RAE e
RRAE com os sensores auxiliares, conforme: a) Estimativas de posicdo comparados ao GPS;
b) Estimativas de velocidade comparadas ao DVL e GPS; c¢) Estimativas da atitude: roll e pitch
comparados a AHRS e rumo com AHRS e GPS.

Figura 5.46 — Comparag&o entre a estimativa de posic¢éo no plano horizontal e o GPS. Fuséo
sensorial INS/DVL/PS com KF convencional.
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Fonte: Autora.

Figura 5.47 — Comparacdo entre a estimativa de posicao no plano horizontal e o GPS. Fuséo
sensorial INS/DVL/PS com RAE.
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Figura 5.48 — Comparag&o entre a estimativa de posi¢ao no plano horizontal e o GPS. Fuséo

sensorial INS/DVL/PS com RRAE.
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A Figura 5.46 e Figura 5.47 s&o os resultados de estimativas de posi¢do no plano

horizontal dos filtros KF e RAE, respectivamente. Uma breve comparacdo entre as figuras

permite observar que a estimativa de posicdo do RAE e RRAE acompanharam a referéncia dada

pelo GPS até o final da execucdo da manobra enquanto o KF teve um acréscimo de erro

significativo. Com a Tabela 5.27 tem-se os resultados de erro RMS e EDP das estimativas dos

filtros, tornando evidente o melhor desempenho obtido pelos filtros robusto-adaptativo e

adaptativo por correspondéncia de covariancia.

Tabela 5.27 — Comparacdo dos desempenhos em RMS e EDP das estimativas de posicao dos

filtros KF e RAE.

Filtro Norte RMS (m) Loste EDP (%)
KF 57133 5.6350 0.1557
RAE 1.5023 3.3253 0.0974
RRAE 1.5143 3.3157 0.0954

Fonte: Autora.

A Figura 5.49 e Figura 5.50 correspondem aos resultados das estimativas de velocidades
dos filtros KF, RAE e RRAE, respectivamente. A Figura 5.52 e Figura 5.53 apresentam as

comparag0es das estimativas de atitude com seus respectivos sensores, para os filtros KF e RAE

e RRAE.
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Figura 5.49 — Comparagéo entre as estimativas de velocidade, GPS e DVL. Fusdo sensorial
INS/DVL/PS com KF convencional.
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Figura 5.50 — Comparacdo entre as estimativas de velocidades, GPS e DVL. Fusdo sensorial
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Figura 5.51 — Comparacdo entre as estimativas de velocidades, GPS e DVL. Fusdo sensorial
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Figura 5.52 — Comparagéo entre as estimativas de roll e pitch com AHRS e rumo com GPS e
AHRS. Fuséo sensorial INS/DVL/PS com KF convencional.
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Figura 5.53 — Comparacdo entre as estimativas de roll e pitch com AHRS e rumo com GPS e
AHRS. Fuséo sensorial INS/DVL/PS com RAE.
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Figura 5.54 — Comparag&o entre as estimativas de roll e pitch com AHRS e rumo com GPS e
AHRS. Fuséo sensorial INS/DVL/PS com RRAE.

) [ gdo Atitude
H
I} - -
5o sbg |
3
o
-2 L " L L L L E
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
tempo (seg)
1 T T
% Estimativa INS/DVLIPS
&’ i ]
51 4
o 2 i i i L i L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
tempo (seg)
7 400
3
m —OpS fe
2 Estimativa INS/DVLPS
20 -
5 .-—-.T.—
@
a
2, \ . , .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
tempo (seg)

Fonte: Autora.



115

A Figura 5.55, Figura 5.56 e Figura 5.57 permitem comparar 0s comportamentos dos
erros das estimativas de posicdo do KF, RAE e RRAE, respectivamente, ao longo da execugéo
da manobra. O grafico de erro do KF mostra que, os erros de posicdo tendem a crescer
lentamente com o tempo durante o trecho em linha reta, e a medida que o veiculo muda para o
sentido oposto ao trocar de trecho os erros decrescem. No entanto, com 0 RAE e RRAE, os
erros de posicdo ndo apresentam este comportamento no trecho em linha reta, de modo que as
estimativas tendem a manter o erro dentro de uma faixa constante, conforme evidenciado pelo
erro na posicao Norte. O erro na posicdo Leste também tende a manter este comportamento,

mas cresce lentamente na linha reta final, sendo este o maior trecho da manobra.

Figura 5.55 — Erro entre as estimativas de posicao e o GPS. Fuséo sensorial INS/DVL/PS com
KF convencional.
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Figura 5.56 — Erro entre as estimativas de posicao e o GPS. Fuséo sensorial INS/DVL/PS com
RAE.
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Figura 5.57 — Erro entre as estimativas de posicao e o GPS. Fuséo sensorial INS/DVL/PS com
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5.2.2 Andlise do efeito de outliers nas medidas do DVVL
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Os resultados para a manobra com duracdo de 66 min, considerando todas as

especificacbes explanadas anteriormente, sdo mostrados na Tabela 5.28. A analise deste topico

consiste na averiguacdo do desempenho do filtro robusto-adaptativo frente a insercdo de

outliers nas medidas de velocidade, bem como, o comportamento dos demais filtros. Os outliers

sdo adicionados a cada 200s, apds iniciado a etapa de correcdo do desalinhamento IMU/DVL,

com amplitude de 100 vezes o valor da velocidade naquela iteracdo conforme a Figura 5.58.

Figura 5.58 — Medidas de velocidade com insercéo de outliers.
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Tabela 5.28 — Comparagdo dos desempenhos em RMS e EDP das estimativas de posic¢éo dos
filtros KF e ERA com outliers nas medidas do DVL.

RMS (m)
Filtro Norte Leste EDP (%)
KF 43.9231 20.9854 0.9317
RAE Divergiu Divergiu Divergiu
RRAE 1.2799 3.1387 0.0663

Fonte: Autora.

Para andlise, sdo apresentados os graficos comparando as estimativas do filtro KF, RAE,

RRAE com os sensores auxiliares, conforme: a) Estimativas de posi¢cdo comparados ao GPS;

b) Estimativas de velocidade comparadas ao DVL e GPS; c¢) Estimati
comparados a AHRS e rumo com AHRS e GPS.
A Figura 5.59, Figura 5.60 e Figura 5.61 sdo os resultados de

plano horizontal dos filtros KF, RAE e RRAE, respectivamente. Um

graficos permite observar, que primeiramente, o KF convencional € a

vas da atitude: roll e pitch

estimativas de posicéo no
a comparacao entre tais
fetado pelos outliers e se

distancia do sinal do GPS durante toda a trajetoria, ao comparar a Tabela 5.28 e Tabela 5.27

nota-se 0 acréscimo da EDP de 0.1557% para 0.9317%.

Figura 5.59 — Comparacdo entre a estimativa de posic¢ao horizontal
Fusdo sensorial INS/DVL/PS com KF convenci
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-46.71

Em contrapartida, o RAE divergiu nesta condi¢cdo e apresentou um comportamento

semelhante ao obtido em simulacao, e isto, é devido a adaptacao direta na matriz de covariancia

das medidas, R, conforme discutido na Secéo 5.1. Para 0o RRAE, o comportamento do filtro foi



118

semelhante ao obtido para 0 RAE sem inserc¢do de outliers, ou seja, a robustez do filtro atenuou
tal efeito e permitiu que a adaptacéo tivesse um 6timo desempenho. Ao comparar a Tabela 5.28
e Tabela 5.27, tem-se que a EDP do RRAE foi de 0.0663% enquanto o0 RAE sem o efeito de

outliers, foi de aproximadamente 0.0974% de erro de distancia percorrida.

Figura 5.60 — Comparagéo entre a estimativa de posic¢ao horizontal (Norte e Leste) e o GPS.
Fusdo sensorial INS/DVL/PS com RAE.
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Figura 5.61 — Comparacdo entre a estimativa de posicao horizontal (Norte e Leste) e o GPS.
Fuséo sensorial INS/DVL/PS com RRAE.
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A Figura5.61, Figura 5.62 e Figura 5.63 correspondem aos resultados das estimativas de
velocidades dos filtros KF, RAE, RRAE, respectivamente. Em tais gréafico, fica evidente a

influéncia dos outliers inseridos nas medidas do DVL, bem como, o comportamento dos filtros
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a esse ruido. E a Figura 5.64, Figura 5.65 e Figura 5.66 apresentam as comparacfes das
estimativas de atitude com seus respectivos sensores, para os filtros KF e RAE e RRAE.

Figura 5.62 — Comparacdo entre as estimativas de velocidades, GPS e DVL. Fus&o sensorial
INS/DVL/PS com KF convencional.
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Figura 5.63 — Comparacdo entre as estimativas de velocidades, GPS e DVL. Fusdo sensorial
INS/DVL/PS com RAE.
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Figura 5.64 — Comparagdo entre as estimativas de velocidades, GPS e DVL. Fuséo sensorial
INS/DVL/PS com RRAE.
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Figura 5.65 — Comparagéo entre as estimativas de roll e pitch com AHRS e rumo com GPS e
AHRS. Fuséo sensorial INS/DVL/PS com KF.
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Figura 5.66 — Comparagéo entre as estimativas de roll e pitch com AHRS e rumo com GPS e
AHRS. Fuséo sensorial INS/DVL/PS com RAE.
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Figura 5.67 — Comparagéo entre as estimativas de roll e pitch com AHRS e rumo com GPS e
AHRS. Fuséo sensorial INS/DVL/PS com RRAE.
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A Figura 5.68, Figura 5.69 e Figura 5.70 permitem comparar 0s comportamentos dos
erros das estimativas de posicdo do KF, RAE e RRAE, respectivamente, ao longo da execugéo
da manobra com a insercdo de outliers nas medidas do DVL. E possivel observar no grafico do
KF o mesmo comportamento obtido no pds-processamento sem outliers, no entanto, na
presenca deste efeito a amplitude cresce significativamente, atingindo valores maximo em torno
de 100m. Conforme destacado anteriormente, o filtro RAE diverge e isto pode ser evidenciado
pelos seus erros de posi¢cdo atingindo valores 516830m, por outro lado, o filtro robusto
apresentou um bom desempenho ao manter seus erros em torno de um valor médio com

amplitudes menores que 6m para a posi¢ao Norte.



Figura 5.68 — Erro entre as estimativas de posicao e o GPS. Fuséo sensorial com KF.
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Figura 5.69 — Erro entre as estimativas de posi¢ao e o GPS. Fuséo sensorial INS/DVL/PS com

RAE.
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Figura 5.70 — Erro entre as estimativas de posicao e o GPS. Fuséo sensorial INS/DVL/PS com
RRAE.
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6. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi apresentado um levantamento bibliogréfico das técnicas de navegacgao
de AUVs, bem como uma andlise do estado da arte das principais técnicas de fusdo sensorial
adaptativas propostas para o problema de navegacéo, conforme a literatura. Tais conhecimentos
nortearam as abordagens a serem exploradas e propostas de contribuigcdes desta pesquisa.

Foram obtidos resultados experimentais de ensaios de variancia de Allan para uma IMU
do tipo tatica e intermediaria, feitas com as estruturas e equipamentos disponibilizados pelo
IPgM e Laboratorio de Metrologia da USP. Os parametros obtidos com a caracterizagao da
curva de Allan permitiram a sintonia preliminar das matrizes de covariancia dos ruidos de
processo do Filtro de Kalman, utilizadas em testes com manobras simuladas e manobras
realizadas em campo.

Dentre as técnicas de filtragem adaptativas consideradas que apresentam a maior
quantidade de contribuigdes publicadas, foram classificadas para este trabalho os filtros por
correspondéncia de covariancia, adaptacdo via fator de atenuacdo e os de multiplos modelos.
Estes filtros foram submetidos a experimentos de simulagdo com 100 repeticdes variando as
incertezas de desvio-padrdo de 3 vezes o valor nominal de Angle/Velocity Random Walk dos
sensores inerciais. Além disto, foram analisados os comportamentos dos filtros a insercéo de
outliers nas medidas de velocidade (DVL). As simulacdes foram feitas considerando IMUs do
modelo tético e intermediario, e como resultados foram apresentados tabelas e graficos com
informacBes de RMS e EDP utilizados para comparar o desempenho entre os filtros, quando
submetidos as diferentes analises.

As simulagdes de navegacdo para: a) uma IMU tética; b) com outliers e variagdo nos
parametros de Allan; e ¢c) manobra de 4 horas de duracéo, resultou em estimativas fortemente
degradadas para a técnica de correspondéncia de covariancia sem robustez, com erro de
aproximadamente pN = 637m, correspondendo a 15% da distancia percorrida nesta direcéo.
Como comparagdo, 0 erro sem a inser¢cdo de outliers nas medidas do DVL foram de
aproximadamente pN = 21m. Em contrapartida, o filtro adaptativo-robusto por
correspondéncia de covariancia apresentou um erro de aproximadamente pN = 14m para as
mesmas condi¢des. De acordo com as analises feitas neste trabalho, para um bom desempenho
deste filtro € necessario que ndo haja outliers nas medidas observadas, devido a adaptagéo direta
da matriz Ry, e caso 0s sensores sejam ruidosos ha grandes possibilidades de divergéncia das

estimativas.
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Em relacdo aos filtros de mdltiplos modelos e fator de atenuacdo, considerando as
mesmas especificagdes descritas anteriormente, concluiu-se que a inser¢do de outliers néo
culminou em fortes divergéncias. Na abordagem de multiplos modelos a EDP foi de 1,66% para
0 Norte e 2.39% para 0 Leste, em comparacao aos resultados sem insercéo de outliers que foram
de 0.22% e 2.84% para o Norte e Leste, respectivamente. A abordagem por fator de atenuacgéo
apresentou um comportamento semelhante, com EDP de 1.65% para o Norte e 10.66% para o
Leste, e sem insercdo de outliers os erros foram de 0.22% Norte e 2.83% Leste. Conforme as
analises discutidas neste trabalho, a menor influéncia dos outliers para estas abordagens esta
associada a adaptacdo na matriz de covariancia dos ruidos de processo, Q ao invés da matriz
R;.

As simulacgdes de navegacdo para: a) uma IMU intermediéria; b) com outliers e variacao
nos parametros de Allan; e ¢) manobra de 1 hora de duracgdo, ocasionou divergéncia para 0s
filtros por correspondéncia de covaridncia de acordo com a mesma andlise feita anteriormente.
Porém, este mesmo filtro com o fator robustez garantiu o 6timo funcionamento do filtro, com
erro de aproximadamente pN = 8.05m e pE = 1.73m, sendo 0 mesmo desempenho obtido
sem a insercao de outliers. Os filtros por fator de atenuacdo e multiplos modelos ndo divergiram
com a inser¢éo de outliers, mas tiveram significativo aumento nos erros de posicao.

Ademais, foram analisados os resultados pds-processados a partir de dados coletados de
ensaios na Raia Olimpica da USP com o ASV Trimard. Tais informacdes foram pds-
processadas por um simulador em C, com o intuito de realizar uma comparacdo entre 0s
desempenhos do filtro convencional e o adaptativo por correspondéncia de covariancia. Neste
cenario, o filtro KF teve erro de posicdo de aproximadamente pN = 5.71m e pE = 5.63m
enquanto o RAE de pN = 1.50m e pE = 3.32m. A partir dos gréficos ficou evidente que o
adaptativo acompanhou a trajetéria do GPS durante toda a manobra, e o convencional se
distanciou levemente.

Além disso, uma analise pds-processada inserindo outliers nas medidas de velocidade
foram feitas para observar o comportamento dos filtros KF, RAE e RIAE a este efeito. Para
este cenario, as estimativas do filtro RAE divergiram e o KF apresentou erro de
aproximadamente pN = 43m e pE = 21m. Enquanto o RIAE, filtro com o fator de robustez,
teve suas estimativas preservadas em torno de pN = 1.27m e pE = 3.13m.

Com base nas discussdes feitas neste trabalho, conclui-se que os filtros adaptativos
apresentam elevadas vantagens frente a utilizacdo de sensores ruidosos. Identificou-se que,
neste cenario, o filtro KF sofreu fortemente com tais interferéncias. Apesar de um custo

computacional maior de implementacéo, quando comparado ao KF, a versao robusta do filtro
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adaptativo apresentou desempenho bem superior, garantindo estimativa satisfatoria da trajetoria

executada pelo veiculo.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Como propostas de trabalhos futuros, sugere-se:

(@) Aprimoramento da interface do Simulador de AUV: executar melhorias nesta plataforma
de simulacdo, em quesitos tais como interface gréafica, utilizar alocacdo de memoria para
agilizar os experimentos, inserir calculos para caracterizagdo dos ensaios dos sensores
com a Variancia de Allan, entre outros;

(b) Otimizacdo da sintonia dos filtros adaptativos, em especifico, os métodos que utilizam a
correspondéncia de covariancia: esta abordagem utiliza uma janela fixa durante toda a
navegacao, e que, é definida por observacdo e experimentacdo. PropGe-se aliar novas
metodologias e abordagens que permitam otimizar tal sintonia, como uma possivel janela
variavel ou adaptativa, por exemplo;

(c) Estender o uso do fator robustez para os demais filtros, bem como buscar na literatura
outras abordagens: aliar o fator de robustez aos outros filtros, para verificar o
comportamento adaptacdo-robustez dos outros filtros em estudo;

(d) Realizar testes experimentais com os demais filtros adaptativos, como o por fator de
atenuacdo: implementar os algoritmos dos demais filtros em tempo-real, como de fator
de atenuacdo, como o fator de atenuacdo que possui uma menor complexidade numeérica.
Estudar possibilidades de melhorias de hardware para implementacéo de algoritmos que
exijam maior complexidade, como o de multiplos modelos, por exemplo.

(e) Avaliar o comportamento do filtro na execucdo de manobras no plano vertical: as analises
de desempenho dos métodos adaptativos foram realizadas apenas em manobras no plano
horizontal, no entanto, sabe-se que o AUV pode executar em suas missdes manobras
também no plano vertical, 0 movimento de emergir e submergir por exemplo sdo dados
pelo deslocamento nesse plano. Desse modo, torna-se importante avaliar o desempenho

dos filtros adaptativos frente a esse cenario.
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APENDICE A - Resultados de manobra simulada dos filtros de Kalman convencional e
adaptativos

Neste topico sdo apresentados os graficos da distribuicdo dos erros de posicdo e 0s
diagramas de caixas obtidos dos experimentos de cada um dos filtros. Além de tabelas com os
resultados numéricos dos estimadores de tendéncia central e dispersdo dos filtros sdo

apresentados.

A.1 SIMULACAO DE UMA IMU DO TIPO TATICA

Para complementar as analises de simula¢do de uma IMU tipo tatica explanadas na se¢do
5.1.3, sdo incluidos neste apéndice os demais graficos e tabelas correspondentes as 100
repeticdes de simulacdo considerando uma incerteza de 3 vezes os parametros nominais de
Angle/Velocity Random Walk e Bias Instability dos girdbmetros e acelerdbmetros para manobras

de 1 e 4 horas.
A.1.1  Analise sem insercdo de outliers manobra de 1h

Neste topico, sdo apresentados os resultados dos filtros sem insercdo de outliers nas

medidas de DVL, para a manobra corte de relva com 1 hora de duragé&o.

Figura A. 1 - Histograma de erros de posic¢éo horizontal. Sem outliers. Manobra de 1 hora.
KF.
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Tabela A. 1 - Estimadores de tendéncia central, dispersédo e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posicdo. Filtro KF. Manobra de 1h. Sem outliers.

Filtro KF pN pE
Média (m) 15.2977 14.9750
Mediana (m) 14.8902 14.1255
Desvio padrio, ¢ (m) 1.6480 4.9162
Maximo 20.9226 28.9183
Minimo 13.043 8.2201
Numero de valores atipicos 3 1

Fonte: Autora.

Figura A. 2 - Diagrama de caixas dos erros de posi¢do horizontal. Tempo de manobra: 1 hora.
Quantidade de amostras: 100. Filtro KF.

+
28 —

|
10 |

1

PN pPE
Posigdo 2D - Filtro KF

Fonte: Autora.

Figura A. 3 - Histograma de erros de posic¢éo horizontal. Sem outliers. Manobra de 1 hora.
IAE.
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Tabela A. 2 - Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posicdo. Filtro IAE. Manobra de 1h. Sem outliers.

Filtro IAE pN pE
Média (m) 15.1147 15.1147
Mediana (m) 15.0312 16.1107
Desvio padrao, ¢ (m) 4.8337 4.8337
Maximo 25.7076 36.9046
Minimo 6.3236 2.6822
Numero de valores atipicos 0 1

Fonte: Autora.

Figura A. 4 - Diagrama de caixas dos erros de posi¢do horizontal. Tempo de manobra: 1 hora.
Quantidade de amostras: 100. Filtro IAE.
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Fonte: Autora.

Figura A. 5 - Histograma de erros de posic¢éo horizontal. Sem outliers. Manobra de 1 hora.
RIAE.
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Tabela A. 3 — Estimadores de tendéncia central, disperséo e teste de normalidade do

experimento de 100 amostras de erros de posicdo do filtro RIAE para manobra de 1h.
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Filtro RIAE pN pE
Média (m) 15.0775 16.3522
Mediana (m) 15.0399 15.7996
Desvio padrao, ¢ (m) 4.7086 7.0609
Maximo 25.3156 36.9423
Minimo 6.3377 2.2769
Numero de valores atipicos 0 1

Fonte: Autora.

Figura A. 6 - Diagrama de caixas dos erros de posi¢do horizontal. Tempo de manobra: 1 hora.

Quantidade de amostras: 100. Filtro RIAE.
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Fonte: Autora.

Figura A. 7 - Histograma de erros de posic¢éo horizontal. Sem outliers. Manobra de 1 hora.
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Tabela A. 4 — Estimadores de tendéncia central, disperséo e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posicéo do filtro RAE para manobra de 1h.

Filtro RAE pN pE
Média (m) 15.9416 16.7831
Mediana (m) 15.8765 16.2879
Desvio padrao, ¢ (m) 4.8336 7.1198
Maximo 26.7213 36.6697
Minimo 7.1037 2.9456
Numero de valores atipicos 0 1

Fonte: Autora.

Figura A. 8 - Diagrama de caixas dos erros de posi¢do horizontal. Tempo de manobra: 1 hora.
Quantidade de amostras: 100. Filtro RAE.
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Figura A. 9 - Histograma de erros de posi¢éo horizontal. Sem outliers. Manobra de 1 hora.
Filtro RRAE.
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Tabela A. 5 — Estimadores de tendéncia central, disperséo e teste de normalidade do

experimento de 100 amostras de erros de posicéao do filtro RRAE para manobra de 1h.

137

Filtro IAE pN pE
Média (m) 14.9511 16.1225
Mediana (m) 14.9537 15.6879
Desvio padrao, ¢ (m) 4.7664 7.1982
Maximo 25.3156 36.9423
Minimo 6.3377 2.2769
Numero de valores atipicos 0 1

Fonte: Autora.

Figura A. 10 - Diagrama de caixas dos erros de posi¢do 2D. Tempo de manobra: 1 hora.
Quantidade de amostras: 100. Filtro RRAE.
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Fonte: Autora.

Figura A. 11 - Histograma de erros de posicdo horizontal. Sem outliers. Manobra de 1 hora.
Filtro AFKF.
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Tabela A. 6 — Estimadores de tendéncia central, disperséo e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posicdo do filtro AFKF para manobra de 1h.

Filtro AFKF pN pE
Meédia (m) 9.7984 12.5062
Mediana (m) 9.8050 12.3636
Desvio padrao, ¢ (m) 0.3110 1.2739
Maximo 10.4797 15.7938
Minimo 8.9533 9.5838
Numero de valores atipicos 0 3

Fonte: Autora.

Figura A. 12 - Diagrama de caixas dos erros de posicdo 2D. Tempo de manobra: 1 hora.
Quantidade de amostras: 100. Filtro AFKF.
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Fonte: Autora.

Figura A. 13 - Histograma de erros de posicdo horizontal. Sem outliers. Manobra de 1 hora.
Filtro MMAE.
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Tabela A. 7 — Estimadores de tendéncia central, disperséo e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posicéo do filtro MMAE para manobra de 1h.
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Filtro MMAE pN pE
Meédia (m) 9.8248 12.5661
Mediana (m) 9.8564 12.3454
Desvio padrao, ¢ (m) 0.3282 1.5011
Maximo 10.7464 16.7323
Minimo 8.8897 9.3444
Numero de valores atipicos 2 4

Fonte: Autora.

Figura A. 14 - Diagrama de caixas dos erros de posicdo 2D. Tempo de manobra: 1 hora.
Quantidade de amostras: 100. Filtro MMAE.
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Fonte: Autora.
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A.1.2  Anélise sem insercdo de outliers para manobra de 4hs

Figura A. 15 - Histograma de erros de posicao horizontal. Sem outliers. Manobra de 4 horas.
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Tabela A. 8 - Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posicao do filtro KF para manobra de 4 horas.
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Filtro KF pN pE
Meédia (m) 28.8294 64.1432
Mediana (m) 28.4185 60.3214
Desvio padrao, ¢ (m) 11.2954 35.4914
Maximo 58.5318 178.2860
Minimo 10.2231 24.5875
Numero de valores atipicos 9 1

Fonte: Autora.

Figura A. 16 - Diagrama de caixas dos erros de posicao horizontal. Tempo de manobra: 4
horas. Quantidade de amostras: 100. Filtro KF.
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Figura A. 17 - Histograma de erros de posi¢do horizontal. Sem outliers. Manobra de 4 horas.
Filtro IAE.
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Tabela A. 9 - Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do

141

experimento de 100 amostras de erros de posicéao do filtro IAE para manobra de 4 horas.

Filtro IAE pN pE
Meédia (m) 34.1856 69.2207
Mediana (m) 33.5490 47.3155
Desvio padrdo, o (M) 8.9824 56.4527
Maximo 65.1116 328.9947
Minimo 16.2843 12.4533
Numero de valores atipicos 3 2

Fonte: Autora.

Figura A. 18 - Diagrama de caixas dos erros de posicao horizontal. Tempo de manobra: 4
horas. Quantidade de amostras: 100. Filtro IAE.
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Figura A. 19 - Histograma de erros de posi¢do horizontal. Sem outliers. Manobra de 4 horas.
Filtro RIAE.
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Tabela A. 10 — Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posicéo do filtro RIAE para manobra de 4 horas.

Filtro RIAE pN pE
Meédia (m) 34.0389 69.7290
Mediana (m) 33.3868 47.6934
Desvio padrdo, o (M) 9.1431 57.9453
Maximo 65.2344 366.3712
Minimo 16.083 12.0477
Numero de valores atipicos 3 2

Fonte: Autora.

Figura A. 20 - Diagrama de caixas dos erros de posicéo horizontal. Tempo de manobra: 1
hora. Quantidade de amostras: 100. Filtro RIAE.
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Fonte: Autora.

Figura A. 21 - Histograma de erros de posi¢do horizontal. Sem outliers. Manobra de 4 horas.
Filtro RAE.
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Tabela A. 11 — Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posicéo do filtro RAE para manobra de 4 horas.

Filtro RAE pN pE
Meédia (m) 33.9959 69.5681
Mediana (m) 33.3353 53.0184
Desvio padrao, ¢ (m) 9.0336 50.3650
Maximo 64.9111 243.7263
Minimo 16.6704 12.4503
Numero de valores atipicos 3 1

Fonte: Autora.

Figura A. 22 - Diagrama de caixas dos erros de posicao horizontal. Tempo de manobra: 4
horas. Quantidade de amostras: 100. Filtro RAE.
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Figura A. 23 - Histograma de Erros de Posi¢do (RMS). Sem outliers. Manobra de 4 horas.
Filtro RRAE.
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Tabela A. 12 — Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posicao do filtro RRAE para manobra de 4 horas.

Filtro RRAE pN pE
Meédia (m) 33.8792 69.1081
Mediana (m) 33.3857 48.6881
Desvio padrao, ¢ (m) 9.3141 55.5380
Maximo 65.5379 317.8821
Minimo 16.0007 12.0485
Numero de valores atipicos 3 2

Figura A. 24 - Diagrama de caixas dos erros de posicao horizontal. Tempo de manobra: 4

Fonte: Autora.

horas. Quantidade de amostras: 100. Filtro RRAE.
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Figura A. 25 - Histograma de Erros de Posi¢do (RMS). Sem outliers. Manobra de 4 horas.
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Tabela A. 13 — Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posicéao do filtro do filtro AFKF.
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Filtro AFKF pN pE
Meédia (m) 33.4525 58.6820
Mediana (m) 36.2540 51.8503
Desvio padrao, ¢ (m) 8.2122 17.8127
Maximo 46.7957 115.1097
Minimo 10.0926 41.2740
Numero de valores atipicos 18 17

Fonte: Autora.

Figura A. 26 - Diagrama de caixas dos erros de posicao horizontal. Tempo de manobra: 4
horas. Quantidade de amostras: 100. Filtro AFKF.
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Figura A. 27 - Histograma de Erros de Posi¢do (RMS). Sem outliers. Manobra de 4 horas.
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Tabela A. 14 — Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posi¢éo do filtro do filtro MMAE.
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Filtro MMAE pN pE
Média (m) 32.3144 56.0719
Mediana (m) 34.6564 49.3783
Desvio padrao, ¢ (m) 7.5698 16.3627
Maximo 44,9889 122.925
Minimo 9.6397 39.8415
Numero de valores atipicos 17 3

Fonte: Autora.

Figura A. 28 - Diagrama de caixas dos erros de posicao horizontal. Tempo de manobra: 4
horas. Quantidade de amostras: 100. Filtro MMAE.
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A.1.3  Anélise com inser¢do de outliers para manobra de 1 hora

Figura A. 29 - Histograma de Erros de Posicdo (RMS). Com outliers. Manobra de 1 hora.
Filtro KF.
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Tabela A. 15 - Estimadores de tendéncia central, dispersdo e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posi¢édo. Filtro KF. Manobra de 1h. Com outliers.

Filtro KF pN pE
Meédia (m) 64.66522 34.6476
Mediana (m) 64.7917 34.6060
Desvio padrio, ¢ (m) 0.5737 2.7694
Maximo 65.4626 42.0018
Minimo 63.1252 29.1310
Numero de valores atipicos 0 1

Fonte: Autora.

Figura A. 30 - Diagrama de caixas dos erros de posicdo 2D. Tempo de manobra: 1 hora.
Experimento com 100 amostras. Filtro KF. Com outliers.
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Fonte: Autora.

Figura A. 31 - Histograma de Erros de Posi¢do (RMS). Com outliers. Manobra de 1 hora.
Filtro IAE.
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Tabela A. 16 - Estimadores de tendéncia central, dispersdo e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posicao. Filtro IAE. Manobra de 1h. Com outliers.

Filtro IAE pN pE
Meédia (m) 637.0289 28.8662
Mediana (m) 509.5071 18.6217
Desvio padrao, ¢ (m) 478.1855 42.4982
Maximo 3545.2368 323.6389
Minimo 346.5883 15.4628
Numero de valores atipicos 6 11

Fonte: Autora.

Figura A. 32 - Diagrama de caixas dos erros de posicéo horizontal. Tempo de manobra: 1
hora. Experimento com 100 amostras. Filtro IAE. Com outliers.

‘
3500 - =+

3000 2L
2500
E 2000
)
=
@ 1500 +
+
1000
0
of —s
‘ ‘
pN pE

Posicéo 2D - Filtro IAE
Fonte: Autora.

Figura A. 33 - Histograma de Erros de Posi¢do (RMS). Sem outliers. Manobra de 1 hora.
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Tabela A. 17 — Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posicéo do filtro RIAE para manobra de 1 hora.
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Filtro RIAE pN pE
Meédia (m) 20.9238 14.7308
Mediana (m) 20.2120 14.1439
Desvio padrao, ¢ (m) 4.4362 7.2815
Maximo 30.7793 36.3369
Minimo 13.3517 2.7066
Numero de valores atipicos 0 1

Frequéncia

Fonte: Autora.

Figura A. 34 - Diagrama de caixas dos erros de posicdo 2D. Tempo de manobra: 1 hora.
Experimento com 100 amostras. Filtro RIAE. Com outliers.
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Figura A. 35 - Histograma de Erros de Posicdo (RMS). Sem outliers. Manobra de 1 hora.
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Tabela A. 18 — Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posicao do filtro AFKF para manobra de 1 hora.

Filtro AFKF pN pE
Meédia (m) 68.3492 62.1892
Mediana (m) 46.2301 34.1271
Desvio padrao, ¢ (m) 72.8261 60.0119
Maximo 452.5852 295.6499
Minimo 45.5104 27.2866
Numero de valores atipicos 12 15

Fonte: Autora.

Figura A. 36 - Diagrama de caixas dos erros de posicéo horizontal. Tempo de manobra: 1
hora. Quantidade de amostras: 100. Filtro AFKF.
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Figura A. 37 - Histograma de Erros de Posi¢do (RMS). Sem outliers. Manobra de 1 hora.
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Tabela A. 19 — Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posicdo do filtro MMAE para manobra de 1 hora.

Filtro MMAE pN pE
Meédia (m) 65.5087 11.0728
Mediana (m) 64.9718 10.7149
Desvio padrao, ¢ (m) 4.1074 1.5063
Maximo 100.7978 20.2307
Minimo 61.1064 9.4411
Numero de valores atipicos 1 3

Fonte: Autora.

Figura A. 38 - Diagrama de caixas dos erros de posicéo horizontal. Tempo de manobra: 1
hora. Quantidade de amostras: 100. Filtro MMAE.
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A.1.4  Anélise com insercdo de outliers para manobra de 4 horas

Figura A. 39 - Histograma de Erros de Posicdo (RMS). Com outliers. Manobra de 4 horas.
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Tabela A. 20 - Estimadores de tendéncia central, dispersdo e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posicao do filtro KF para manobra de 4 horas.
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Filtro KF pN pE
Meédia (m) 191.8660 162.8136
Mediana (m) 190.5924 165.5355
Desvio padrio, ¢ (m) 3.9300 19.1833
Maximo 207.9822 192.2143
Minimo 188.1392 107.2525
Numero de valores atipicos 6 2

Fonte: Autora.

Figura A. 40 - Diagrama de caixas dos erros de posicao horizontal. Tempo de manobra: 4
horas. Quantidade de amostras: 100. Filtro KF.
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Figura A. 41 - Histograma de Erros de Posi¢cdo (RMS). Sem outliers. Manobra de 4 horas.
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Tabela A. 21 — Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de erros de posicéo do filtro RIAE para manobra de 4 horas.

Filtro RIAE pN pE
Média (m) 31.3195 77.5944
Mediana (m) 29.8087 62.0921
Desvio padrao, ¢ (m) 8.9786 54.9297
Maximo 61.1681 256.3122
Minimo 16.2411 10.2273
Numero de valores atipicos 3 1

Fonte: Autora.

Figura A. 42 - Diagrama de caixas dos erros de posi¢do 2D. Tempo de manobra: 1 hora.
Quantidade de amostras: 100. Filtro RIAE.
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A.2 SIMULACAO DE UMA IMU DO TIPO INTERMEDIARIA

Para complementar as analises de simulacdo de uma IMU de modelo intermediéria
explanadas na secdo 5.1.1, sdo incluidos neste apéndice os demais graficos e tabelas
correspondentes as 100 repeti¢fes de simula¢do considerando uma incerteza de 3 vezes 0s
pardmetros nominais de Angle/Velocity Random Walk e Bias Instability dos girdmetros e

acelerdmetros para uma manobra de 1 hora.
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Figura A. 43 — Histograma de Erros de Posi¢cdo (RMS). Sem outliers. Manobra de 1 hora. KF.
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Tabela A. 22 — Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de Erros de Posicdo RMS (m) do filtro KF.

Filtro KF pN pE
Média (m) 5.6606 2.4947
Mediana (m) 5.6410 2.4868
Desvio padrdo, ¢ (m) 0.1106 0.2469
Maximo 5.9899 3.015
Minimo 5.4984 1.8507
NUmero de valores atipicos 2 4

Fonte: Autora.

Figura A. 44 — Diagrama de caixa dos erros de posi¢do 2D. Tempo de manobra: 1 hora.
Quantidade de amostras: 100. Filtro KF.
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Figura A. 45 — Histograma de Erros de Posi¢do (RMS). Sem outliers. Manobra de 1 hora.
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Fonte: Autora.

Tabela A. 23 — Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de Erros de Posicdo RMS (m) do filtro IAE.

IAE.
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Frequéncia

Filtro IAE pN pE
Média (m) 7.2693 2.9634
Mediana (m) 7.1329 2.8248
Desvio padrdo, ¢ (m) 0.5665 0.7693
Maximo 9.5584 5.1671
Minimo 6.4933 1.6425
Numero de valores atipicos 5 0

Fonte: Autora.

Figura A. 46 — Diagrama de caixa dos erros de posi¢do 2D. Tempo de manobra: 1 hora.

Quantidade de amostras: 100. Filtro IAE.
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Figura A. 47 — Histograma de Erros de Posigdo (RMS). Sem outliers. Manobra de 1 hora.
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Tabela A. 24 — Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de Erros de Posicdo RMS (m) do filtro RIAE.
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Fonte: Autora.

1

RMS pE (m)

Filtro RIAE pN pE
Média (m) 7.8564 2.8848
Mediana (m) 7.7269 2.7349
Desvio padrao, ¢ (m) 0.5825 0.8304
Maximo 10.1215 5.2853
Minimo 7.0303 1.5199
Numero de valores atipicos 4 0

Figura A. 48 — Diagrama de caixa dos erros de posicdo 2D. Tempo de manobra: 1 hora.
Quantidade de amostras: 100. Filtro RIAE.
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Figura A. 49 — Histograma de Erros de Posigdo (RMS). Sem outliers. Manobra de 1 hora.
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Fonte: Autora.

Tabela A. 25 — Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de Erros de Posigdo RMS (m) do filtro RAE.

Filtro RAE pN pE
Média (m) 6.2746 3.1126
Mediana (m) 6.1368 2.9965
Desvio padrdo, o (m) 0.5595 0.7150
Méximo 8.5868 5.1534
Minimo 5.5444 1.883
NUmero de valores atipicos 5 0

Fonte: Autora.

Figura A. 50 — Diagrama de caixa dos erros de posi¢do 2D. Tempo de manobra: 1 hora.
Quantidade de amostras: 100. Filtro RAE.
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Figura A. 51 — Histograma de Erros de Posi¢do (RMS). Sem outliers. Manobra de 1 hora.
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Tabela A. 26 — Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de Erros de Posicdo RMS (m) do filtro RRAE.

87 7 9 10
RMS pN (m)

Fonte: Autora.

Filtro RRAE pN pE
Média (m) 7.8638 2.8919
Mediana (m) 7.7272 2.7303
Desvio padrdo, o (m) 0.5893 0.8513
Maximo 10.1212 5.282
Minimo 7.0306 1.5151
NUmero de valores atipicos 4 0

Fonte: Autora.

Figura A. 52 — Diagrama de caixa dos erros de posicdo 2D. Tempo de manobra: 1 hora.
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Figura A. 53 — Histograma de Erros de Posigdo (RMS). Sem outliers. Manobra de 1 hora.
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Tabela A. 27 — Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de Erros de Posicdo RMS (m) do filtro AFKF.

Fonte: Autora.
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Filtro AFKF pN pE
Média (m) 4.6069 3.1208
Mediana (m) 0.0347 3.1135
Desvio padrdo, 6 (m) 4.6027 0.0736
Maximo 4.6879 3.3352
Minimo 4.5507 2.982
NUmero de valores atipicos 0 0

Fonte: Autora.

Figura A. 54 — Diagrama de caixa dos erros de posicdo 2D. Tempo de manobra: 1 hora.
Quantidade de amostras: 100. Filtro AFKF.
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Figura A. 55 — Histograma de Erros de Posig¢do (RMS). Sem outliers. Manobra de 1 hora.
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Tabela A. 28 — Estimadores de tendéncia central, dispersao e teste de normalidade do
experimento de 100 amostras de Erros de Posigdo RMS (m) do filtro MMAE.
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Filtro MMAE pN pE
Média (m) 4.7191 2.7788
Mediana (m) 4.7149 2.7742
Desvio padrio, 6 (m) 0.0270 0.0856
Maximo 4.7951 3.0049
Minimo 4.6774 2.6037
NUmero de valores atipicos 1 0

Fonte: Autora.

Figura A. 56 — Diagrama de caixa dos erros de posicdo 2D. Tempo de manobra: 1 hora.
Quantidade de amostras: 100. Filtro MMAE.
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APENDICE B - Desenvolvimento de um simulador de manobras

Um simulador para testes de navegacdo com AUVs foi desenvolvido, com o intuito de
propiciar testes envolvendo manobras tipicas em missdes com esse veiculo, testando
abordagens de fusdo sensorial em um ambiente amigével para o usuario. As proximas subsecdes

detalham os subsistemas do simulador.

B.1 ESTRUTURA DO SIMULADOR

O diagrama mostrado na Figura B. 1 apresenta uma visdo macro do funcionamento do
simulador. Os dados de entradas consistem nas configuracfes de tipo de dados, trajetdria,
modelo de erros dos sensores, tipo de alinhamento e configuracéo de sensores 0s quais ditam o

comportamento do bloco de navegacao resultando nos dados de saidas.

Figura B. 1 — Visdo Macro do Simulador.

Entradas
Tipo de Dados
Saidas
Configuragcde | ,
de Trajetdria ___, Dados Varidveis
’ Pl de Navegacdo
P :
Conf. M. E. S. |- i_________ o - 4
: — BLOCO ‘--eee--p| Dados Filtro de
. ;e NAVEGAGAO Kalman
Tipo de | - >
Alinhamento S
P s Graficos
Tipo de
Navegacio
Configuracdo
Sensores

Fonte: Daniele Silva, 2021.

A Figura B. 2 detalha as op¢fes que o usuério tem para cada uma das entradas. O tipo de
dados tem as opgdes 1) real ou 2) simulado. A opgdo “real” consiste na utilizagdo dos dados de
campo para gerar a navegagao, ja a opc¢ao “simulado” utiliza o modelo de erros dos sensores
para simulacdo da navegacdo. Na configuracdo de trajetoria o usuario define qual tipo de
trajetdria deseja que o0 AUV execute, tendo como opgdes: 1) Linha reta padréo; 2) Corte de
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Relva padrdo; 3) Customizado. A alternativa customizado permite que o usudrio altere as
configuragBes padronizadas e escolha outras opgcOes além de linha reta e corte de relva, como
“linha reta 1016”, “corte de relva 1010” e “corte de relva curve”.

Bem como, tem-se a configuracdo do modelo de erro dos sensores onde o0 usuario pode
escolher entre 1) padréo ou 2) customizado, ressaltando que a opgdo customizado permite que
0 usuério altere configurac@es internas da 1) IMU, 2) DVL, 3) PS e 4) GPS. A escolha do tipo
de alinhamento consiste em duas diferentes configuracées, que sdo 1) Bussola + Inclinbmetro
+ GPS e 2) Bussola + Inclinbmetro. Por fim, tem-se o tipo de navegacao que séo 1) Integracédo
Pura, 2) Inercial Auxiliado, e as configuracGes dos sensores. Todas essas configuragdes sao
encaminhadas para o bloco de navegacao.

Figura B. 2 — Configuracdes das entradas do simulador.

Entradas

Real 1  —
—%‘ Tipo de Dados ey
Simulado . )

Linha Reta padrio |
Corte de Relva padrio —%‘
R » Customizado |

Configuracio I
de Trajetdria Pl

Linha Reta 7 | Padrdo -_>‘ Conf. M, E. S, f- |
Corte de Relva > Customizado BLOCOM
Linha Reta Yoyo || | . In—Motion} ‘ Tipo de NAVEGACAO
I S & t [T ;
Corte Relva Yoyo ignmen Alinhamento
Corte Relva Curve | Inercial 4 Ti d h
TR R PN e (- R
i | Iner. Aided . Bac
DVL i —
Profundimetro Config. :
GPS i ‘ Sensores ) T

Bassola+Inclin.+GPS }

Bissola+Inclin

Fonte: Daniele Silva, 2021

O bloco de navegacao é responsavel por utilizar os dados das configuracdes descritas na

Figura B. 2 e, a partir disso, gerar a navegacdo inercial auxiliado INS/DVL/PS ou
GPS/INS/DVL/PS.

B.2 INTERFACE

O desenvolvimento da Interface foi realizado no GUIDE que é o ambiente de
desenvolvimento de interface grafica do MATLAB®. Este fornece um conjunto de ferramentas
para a criacdo de interfaces graficas de usuario (GUIs). A Figura B. 3 mostra a tela principal da

interface desenvolvida com o intuito de prover praticidade ao usuario.
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Figura B. 3— AUV Simulator

—— AUV SIMULATOR

Input Data Graphic 1: Inputs Alignment Statistics Graphic 2: Outputs
Title . os. Error (m) Title
o

Data Type

C] erel @ Simulated

Trajectory Settings

Kalman Fllter.

Fonte: Daniele Silva, 2021

O AUV Simulator é dividido em duas partes: entradas e saidas. A Figura B. 4 mostra as
variaveis correspondentes as entradas que sdo: tipos de dados, trajetdrias, modelos de erros dos

sensores de navegacdo, alinhamento e navegacéo.

Figura B. 4 — Entradas da Interface.

Input Data Graphic 1: Inputs

Data Type Title

[Z] @Real @ Simulated

Trajectory Settings

Sensors Error Model

Alignment

Type: COARSE ALIGNMENT

Navigation Settings
Type: INERTIAL AIDI

Status Program

Fonte: Daniele Silva, 2021

As saidas do AUV Simulator sdo mostradas na Figura B. 5 e sdo compostas por dados do

alinhamento, varidveis de navegacdo e os graficos de saidas. Os dados do alinhamento e
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navegacdo sdo atitude, velocidade do corpo, velocidade em NED, posicdo em NED,

coordenadas e o tempo.
Figura B. 5 — Saidas da Interface.

Alignment Statistics Graphic 2: Outputs

|bs. Pos. Error (m) Title

Kalman Fllter:

Fonte: Daniele Silva, 2021

B.3 CONFIGURACAO DA TRAJETORIA

A configuracdo da trajetoria é realizada ao selecionar uma das trés op¢oes, conforme
mostrado na Figura B. 6: 1) linha reta padrédo (standard straight line); 2) corte de relva padrao
(standard lawn mower); 3) customizado (customized). A escolha das opgdes standard utiliza as

configuracdes padronizadas da trajetéria escolhida.

Figura B. 6 — Bloco configuracao da trajetoria.

Trajectory Settings

Fonte: Daniele Silva, 2021

No entanto, caso o0 usuario selecione o item customizado é aberto a subtela Simulated
Trajectory Settings, mostrada na Figura B. 7. Nesta subtela, o usuario pode optar por cinco
tipos de trajetorias diferentes, que sdo: corte de relva, linha reta, corte de relva ioid, linha reta

i0i0 e corte de relva com curva.
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Cada trajetoria habilita configuracGes necessarias na subtela, e a partir disso, o usuario
pode alterar os parametros da trajetdria de referéncia para obter a que deseja. Exemplos de
alguns parametros modificaveis sdo: tempo de simulacdo, atitude, coordenadas iniciais,

profundidade inicial, profundidade maxima, valor de pitch de referéncia, entre outros.

Figura B. 7 — Subtela da customizacédo da trajetoria

Lat)

Simulated Trajectory Settings
Type Trajectory Time Curve (s)
Final Simulation Time (s) True Velocity in B Frame (m/s)
[[1] [o] [e]]

Interval Between Epochs (s) Attitude Angles (deq)

[[o] [o] [o]]

Initial Depth (m) Initial Coordinates (deq)

[z ][]

Maximum depth {m) Yoyo start time (s)

Yoyo repetition Pitch reference (deqg)

10

Fonte: Daniele Silva, 2021

B.4 CONFIGURACAO DO MODELO DE ERROS DOS SENSORES

O modelo de erros dos sensores é configurado a partir do bloco da interface Sensor error
models, onde o usuério possui duas opcdes de escolha para configuracdo: 1) padrdo (standard)
e 2) customizado (customized). O usuério escolhendo as opg¢des standard utiliza as
configuracdes padronizadas dos modelos de erros dos sensores de navegacdo. Quando o
usuario seleciona a opc¢édo customizado é possivel escolher entre IMU, DVL, profundimetro e
GPS.

a) Modelo de Erros: IMU

Na configuracdo da IMU, aparecerd a subtela da Figura B. 8. Nesta subtela é possivel

modificar diversos parametros que compdem a caracterizacdo da IMU, tais como: biases (erros
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de viés) dos girdmetros, parametros de Allan dos girdmetros (Angle Random Walk, Bias
Instability entre outros), biases dos acelerdmetros, parametros de Allan dos acelerdmetros
(Velocity Random Walk e Bias Instability), entre outros. Esses parametros sdo utilizados para

gerar as medidas simuladas da IMU.

Figura B. 8 — Subtela de customizacdo da IMU.
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Fonte: Daniele Silva, 2021.
b) Modelo de Erros: DVL
Na configuracdo do DVL, aparecerd a subtela da Figura B. 9. Nesta subtela é possivel
alterar parametros que compdem a caracterizacdo deste sensor, tais como: fator de escala,

desalinhamento, parametros de Allan, tempo de simulacao, entre outros.

Figura B. 9 — Subtela de customizagédo do DVL.
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Final Simulation Time (s) Allan Parameters

Bitaren) (B [ I
[[20] (20 ]
(B O
(I |
(N |
(N |
(N |

Sample Time (s) M (mmisgrt(s)]

DVL scale factor K(misha.5)

[IIHI”I” R (mfs"z)

- wo (radis)
Noise Signal et e

(L Jla I

beta (Hz)

DVL misaligment w.rt B frame

(|

Fonte: Daniele Silva, 2021
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c) Modelo de Erros: Profundimetro

Ao escolher a opgdo de customizagdo do profundimetro, é mostrado a subtela da Figura
B. 10, que permite a modificacdo de parametros como tempo de simulacdo, fator de escala,

parametros de Allan, entre outros.

Figura B. 10 — Subtela de customizacdo do Profundimetro
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Fonte: Daniele Silva, 2021

B.5 TIPO DE ALINHAMENTO

O bloco do alinhamento na interface principal é mostrado na Figura B. 11. Este bloco
pode ser habilitado para tipo de dados real ou simulado e as configuracdes mudam de acordo
com essas duas opgoes.

Figura B. 11 — Bloco de alinhamento.

Alignment
Type COARSE ALIGMNMENT .

Fonte: Daniele Silva, 2021

A subtela correspondente ao alinhamento do tipo de dados simulado é mostrada na Figura
B. 12. Nesta subtela € possivel escolher o tipo de alinhamento e modificar os pardmetros como:

tempo de simulacéo, tempo de alinhamento, atitude, declinagdo magnética, entre outros.
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Figura B. 12 — Subtela dos parametros do alinhamento para dados simulados.
4| interface_coarse_alignment_config —_ X ‘
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Fonte: Daniele Silva, 2021

B.6 TIPO DE NAVEGACAO

O tipo de navegacdo é escolhido no bloco da interface mostrado na Figura B. 13, onde é
possivel escolher em “Type of Navigation” as opgdes: 1) Inercial, 2) Dead-Reckoning e 3)
Inercial Auxiliado.

Figura B. 13 — Bloco de configuracdo da navegacao.

Fonte: Daniele Silva, 2021

A configuracao da navegacdo inercial auxiliada é feita por meio da subtela da Figura B.
14. Os parametros utilizados para configura-la séo o tempo de simulagéo, bias dos girémetros,
bias dos acelerdmetros, parametros dos filtros de Kalman (matrizes Q e R), entre outros. A

configuracdo da navegacao é a Ultima etapa necessaria para a visualiza¢do dos dados de saida.

Figura B. 14 — Subtela de configuracGes da navegacéo inercial auxiliada.
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APENDICE C - Gréficos dos Ensaios de Variancia de Allan da IMU

Figura C. 1 — Caracterizacdo dos ruidos da IMU — Girdmetros eixo x.
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Figura C. 2 — Caracterizacdo dos ruidos da IMU — Girdmetros eixo y.
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Figura C. 4 — Caracterizag&o dos ruidos da IMU — Acelerémetros eixo x.
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Figura C. 5 — Caracterizacdo dos ruidos da IMU — Acelerbmetros eixo y.
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Figura C. 6 — Caracterizacdo dos ruidos da IMU — Acelerémetros eixo z.
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APENDICE D - Ferramenta estatistica: diagrama de caixas

Como parte de mais uma estratégia de comparacdo de desempenho entre as técnicas de
adaptacdo, adotou-se uma ferramenta grafica mostrada na Figura D. 1 que consiste no diagrama
de caixas proposto por TUKEY (1977).

O principal objetivo é representar a alteragdo dos dados de uma varidvel por quartis e a
partir disso observar informacdes importantes do conjunto de dados. TUKEY (1977) sugeriu
que além de identificar apenas o centro do conjunto de dados, os valores de minimo e maximo,
mediana e 0s percentis empiricos de 25% e 75% também fossem inclusos. Os percentis de 25%
e 75% sao denominadas de quartil inferior e quartil superior, respectivamente, e em conjunto
com a mediana, dividem o conjunto de dados em quatro partes (DEKKING et al., 2005).

Das informac6es que podem ser obtidas, a distancia entre a mediana e os quartis inferior
e superior ddo indicativos sobre o enviesamento da amostra. A distancia entre o quartil inferior
e superior especifica a metade do meio da amostra, e d& informacGes da quantidade de
variabilidade entre os elementos do conjunto de dados. Tal distancia é denominada de

Interquartile Range (IQR), conforme a representacéo na Figura D. 1.

Figura D. 1 — (a) Diagrama de caixas
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Fonte: Extraido de (DEKKING et al., 2005).

Figura D. 2 — Diagrama de caixa e funcdo densidade de probabilidade de uma distribuicao
normal.
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Fonte: Extraido de (VERMA; RANGA, 2020).

De acordo com o proposto por TUKEY (1977), a analise do diagrama de caixas ¢ feita
observando os seguintes quesitos: a) a largura da caixa € irrelevante; (b) a altura é precisamente
0 IQR; (c) a linha horizontal no interior da caixa corresponde & mediana da amostra; (d) a linha
horizontal acima do quartil superior, corresponde a distancia de 1,5 x IQR que corresponde a
maxima observacao do conjunto de dados, da mesma forma a partir do quartil inferior tém-se a
menor observacdo; (e) as demais observagdes para além dos limites inferior e superior séo
denominadas de valores atipicos ou discrepantes da amostra. Tais quesitos podem ser notados
na Figura D. 2, onde é mostrada a relacdo entre o diagrama de caixas e a funcdo densidade de

probabilidade.



