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Resumo

Paranhos, Patrick Merz; Meggiolaro, Marco Antonio. Localizacio em
Ambientes Externos através da Fusao de Sensores GPS e Inercial por
um Filtro de Kalman. Rio de Janeiro, 2009. 179p. Dissertacdo de Mestrado
- Departamento de Engenharia Mecénica, Pontificia Universidade Catolica
do Rio de Janeiro.

Um dos problemas em solugdes que envolvam mobilidade ¢ estimar a
posicdo do robd com precisdo. Em ambientes externos, o sensor GPS ¢ o mais
comumente utilizado, pois 0 mesmo fornece uma posi¢do global, porém existe
uma imprecisdo que ¢ superior a alguns metros, além de depender da visibilidade
aos satélites. Outra solugdo ¢ utilizar um sensor inercial, que no inicio da operagao
apresenta uma boa precisdo, porém o erro de posicionamento cresce
ilimitadamente por ser calculado através da integral dupla das aceleracdes e
velocidades angulares medidas. O presente trabalho desenvolve um sistema de
localizagdo de robos modveis em ambientes externos. As solugdes do
posicionamento via GPS e via sensor inercial sdo combinadas através de um filtro
de Kalman, reduzindo a incerteza da obtencdo da posicdo. O equacionamento e
duas implementacdes distintas do filtro de Kalman serdo apresentadas. Uma
implementagdo classica e uma versdo estendida para sensores inerciais de baixa
qualidade, a qual utiliza a orientacdo fornecida por bussolas na filtragem. Através
de experimentos e simulacdes serd demonstrada a eficacia da localizacdo através
do filtro de Kalman e a melhora na performance do mesmo quando utilizado a

implementagdo estendida em comparacao a classica.

Palavras-chave
Filtro de Kalman; GPS; Sensor Inercial; Robos Modveis em Ambiente

Externo; Fusao de Sensores; Localizacao
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Abstract

Paranhos, Patrick Merz; Meggiolaro, Marco Antonio (Advisor).
Localization in External Environments through GPS/INS Kalman
Filter. Rio de Janeiro, 2009. 179p. MSc. Dissertation — Departamento de
Engenharia Mecanica, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

One of the problems with solutions that involve mobility is to accurately
estimate the robot's position. In an outdoor environment, the GPS sensor is the
most commonly used method because it provides a global position, but with an
error margin that is greater than just a few meters, and creates a dependency on
the visibility of the satellites. Another solution is to use an inertial sensor, which
at the beginning of the operation shows good accuracy, but the positioning error
grows indefinitely because it is calculated by a double integral of acceleration and
angular velocity measures. This work develops a system for localization of mobile
robots in outdoor environments. The positions are estimated via GPS and inertial
sensors, combined using a Kalman filter, reducing the uncertainty. The equations
and two distinct implementations of the filter will be presented. A classical
implementation and an extended version for low-grade inertial measurement units,
which utilizes the orientation given by compasses in the filtering process. The
effectiveness of the Kalman filter navigation is verified through experimental and
simulation results. The performance gain of the extended filter in comparison to

the classic is also verified.

Keywords
Kalman Filter; GPS; Inertial Sensor; Mobile Robot; Localization in External

Environment; Sensor Fusion;
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1
Introducao

Um rob6 moével realmente autdbnomo ¢ um agente inteligente capaz de se
mover por ambientes ndo estruturados, isto ¢, que ndo foram preparados para a
operacao de robds, realizando tarefas desejadas, aprimorando seu funcionamento e
tomando decisdes a partir de sua interagdo com o ambiente sem depender de seres
humanos. Os livros de (ZHENG et. al., 1993; NEHMZONW et. al, 2003; SAM ¢
LEWIS et. al, 2006; TZAFESTAS et al., 1999) abordam as diversas técnicas
empregadas na construcdo de robds auténomos moveis e suas diferentes
aplicacdes.

A capacidade de navegar pelo ambiente torna os robds autbnomos moveis
uteis para diversos tipos de tarefas, como para transporte, monitoramento e
inspecdo. Sdo, desta forma, ideais para tarefas em ambientes inacessiveis ou
perigosos para seres humanos, como, por exemplo, o fundo do mar, o espago
sideral e ambientes radioativos.

Apesar do grande numero de aplicagdes possiveis, os robds autdbnomos
moéveis ainda ndo sdo comumente utilizados pela industria ou em aplicagdes
domésticas. Isso se da principalmente pela falta de robustez e flexibilidade em sua
navegacao € em seu comportamento para operar em ambientes nao estruturados.
Os robds moéveis atualmente encontrados na industria possuem apenas um certo
grau de autonomia, sendo seu funcionamento confinado ao seu ambiente direto,
pois operam dependentemente de uma estrutura especifica no ambiente. Nesse
sentido, pode ser citado o robd movel GP8 da Seegrid, utilizado para transportar

cargas em armazéns, vide Fig. 1.
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Figura 1 - Rob6 GP8 da Seegrid.

A dificuldade de operar em ambientes ndo estruturados se da devido a
existéncia de eventos inesperados, as flutuacdes no ambiente e as incertezas nas
informagdes percebidas através dos sensores. Em geral, a autonomia ¢ mais
facilmente adquirida no ar, em virtude da inexisténcia de obstaculos, e.g. misseis

de cruzeiro (Fig. 2).

Figura 2 — Missil de cruzeiro (Taurus KEPD 350).

O problema se agrava para veiculos terrestres devido as dimensdes do
terreno, a grande disparidade da densidade da superficie, e a instabilidade do

ambiente percebido. Neste aspecto, cite-se o rover que opera em Marte, MER-A
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(Fig. 3), o qual ¢ capaz de mapear superficies com visao 3D, computar quais areas
dentro de seu campo de visdo sdo seguras ou ndo, computar a melhor rota até o
objetivo desejado utilizando as areas seguras, bem como dirigir pela rota

calculada.

Figura 3 —Rover para operac¢des em solo marciano (MER-A).

O desenvolvimento de um robd autdnomo movel ¢ um processo complexo e
multidisciplinar. Isto se deve a necessidade de transformar um mero computador
capaz de se mover e perceber algumas propriedades fisicas do ambiente em um
agente inteligente apto a lidar com incertezas, ambigiiidades, contradigdes e
informagdes com ruido, além de identificar objetos, detectar padrdes e
regularidades, se localizar, construir mapas, navegar e aprender a partir da sua
interagdo com o mundo.

Os campos disciplinares envolvidos sdo principalmente: dindmica,
controle, visdo computacional, andlise de sinais, algoritmos computacionais,
teoria da informacao, inteligéncia artificial e teoria da probabilidade. Identificar
quais campos serao utilizados dependera da técnica aplicada para se solucionar o
problema. Por exemplo, a solucdo para o problema de localizagdo, no qual o robo
moével precisa se localizar em um mapa, pode envolver dindmica, visdo
computacional e teoria da probabilidade.

Os diversos problemas da robotica movel podem ser agrupados em quatro
mobdulos distintos - mas interconectados - que se relacionam com o mundo fisico e

entre si de acordo com o diagrama da Fig. 4:
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Percepcdo — agrupa os problemas relacionados ao sensoriamento do
mundo fisico;

Movimento — engloba os problemas de controlar o movimento;

Localizagdo — relacionado aos problemas de se localizar em relagdao ao
ambiente € a S1 mesmo; €

Planejamento — agrupa os problemas que englobam as questdes do que

fazer, por qual caminho e como fazé-lo.

Localizac;ﬁo Plancjameto
Pcrccpcc;ﬁo Movimento

N

< MundoFisico >

Figura 4 — Diagrama

1.1.
Motivacao

A Petrobras atua na exploragao de petrdleo e gas na Amazonia, na provincia
de Urucu (AM), na bacia do Rio Solimdes, a 650 km da cidade de Manaus. Para
escoar tal produgdo, estdo sendo construidos dois gasodutos: Coari-Manaus e
Urucu-Porto Velho, com 420 km e 550 km de extensdo, respectivamente.

Visando monitorar esses quase mil quildmetros de dutos em uma regido de
dificil acesso e evitar desastres ambientais, o Laboratorio de Roboética do
CENPES estd desenvolvendo uma série de veiculos roboticos anfibios para
monitoramento, denominados robos ambientais hibridos.

O robd ambiental hibrido é capaz de se mover nas mais diversas
configuragdes de terreno da Amazonia: agua, terra e macrofitas aquaticas, e esta

apto a monitorar cendarios adversos utilizando diversos sensores. Na atual versao
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do projeto, o robo ainda ¢ tele operado sem realimentacdo, vide Fig. 5. Versoes
futuras semi-autdnomas e tripuladas estio previstas.

Ao se locomover por uma drea tdo remota e extensa como a Amazonia e
realizar coleta de amostras e dados, torna-se uma questao vital a percepg¢do precisa

da posicao, possibilitando, assim, a navegacao e demarcagdo de areas de interesse.

Figura 5 — Rob6 Ambiental Hibrido.

1.2
Objetivo

O objetivo deste trabalho ¢ o desenvolvimento de uma metodologia que
seja capaz de fundir, através de um filtro probabilistico, o sensor inercial e o de
GPS de um robd, reduzindo a incerteza de seu posicionamento em ambientes

externos.

1.3.
Justificativa

Para ser capaz de realizar uma tarefa complexa, e.g. dirigir autonomamente
um veiculo em um cenério urbano, um robo precisa ser capaz de tomar decisdes
baseadas no mundo fisico que o cerca. O robd percebe este mundo fisico através
de seus sensores, entretanto este mundo percebido possui um grande numero de
incertezas.

Robdtica probabilistica ¢ uma area nova na robdtica que se preocupa com

percepcao e controle em face da incerteza. Através da probabilidade ¢ possivel
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representar a incerteza dos valores medidos matematicamente, o que possibilita
tomar decisdes mais robustas em situagdes reais.

As incertezas podem ser geradas por limitagcdes das informagdes extraidas
de sensores, pois os mesmos estdo sujeitos a ruidos, e limites fisicos como
alcance, resolucdo e mau funcionamento. As mesmas também podem advir da
incapacidade de prever os eventos em um ambiente ndo controlado, assim como
igualmente pode se originar do proprio modelo que o robd possui do mundo por

ele percebido, que, por motivos computacionais, ¢ apenas uma aproximacao.

1.4.
Revisao Bibliografica

(EVERETT e PETERS et. al., 1995) fornece uma revisdo extensa sobre
sensores para robds moveis, entretanto esta deve ser utilizada com cautela, pois a
tecnologia dos sensores esta sempre evoluindo. (SIEGWART e NOURBAKHSH
et. al., 2004) ¢ mais atual e fornece um resumo dos sensores para robds em seu
segundo capitulo. (GREWAL, WEILL e WILEY et. al., 2007, DUDEK e
JENKIN et. al., 2008) apresentam informagdes detalhadas sobre o sensor GPS e o
sensor inercial.

(THRUN, BURGARD e FOX et. al., 2005) apresenta uma revisdo de
probabilidade condicional, e o filtro de Kalman continuo ¢ abordado de maneira
simplificada. (ANDERSON E MOORE et. al., 1979) aborda os conceitos da
filtragem estatistica, com énfase no filtro da Kalman, de maneira extensa e
detalhada. (THRUN, BURGARD e FOX et. al.,, 2005) apresenta o filtro de
Kalman de forma mais resumida em um de seus capitulos, focando na utilizagdo
do filtro para o problema de localizacdo. (WELCH e BISHOP et. al., 2006) fazem
uma introducdo ao filtro de Kalman discreto ¢ o estendido, além de mostrar,
através de exemplos, a influéncia do ajuste dos parametros no resultado da
filtragem. (MAYBECK et. al., 1979) explica o porqué de se utilizarem modelos
estocasticos ao invés de deterministicos, abordando os conceitos de probabilidade
necessarios a compreensao e a constru¢ao dos mesmos.

(KONG et. al., 2000) apresenta uma modelagem para a navegagdo inercial
de baixo custo, onde na propagacdo do erro da navegacdo inercial os erros

angulares sdo assumidos como grandes. Ele comprova sua modelagem aplicando
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esta em uma fusao com o GPS através do filtro de Kalman Estendido. (WANG et.
al., 2006) também apresenta um trabalho sobre a fusdo de um sensor inercial de
baixo custo a um GPS, entretanto sua abordagem ao tema ¢ diferente, sugerindo a
incorporacdo de técnicas de inteligéncia artificial ao filtro de Kalman. (WAGNER
e WIENEKE et. al., 2002) discutem o fato de existirem diversas implementagdes
distintas na fusdo do GPS com o sensor inercial, através do filtro de Kalman. Eles
apresentam em seu trabalho uma sistematizacao para as diferentes modelagens do
filtro e comparam os seus resultados dos mesmos quando aplicados a um mesmo
conjunto de dados. (GEORGE e SUKKARIEH) equacionam a fusdo do GPS com
o sensor inercial utilizando uma implementagdo acoplada do filtro de Kalman,
mostrando os seus resultados quando aplicado a navegacdo de um veiculo
autonomo. (BOSE et. al., 1982) apresenta de maneira detalhada o equacionamento
da navegacdo inercial para ambos os tipos de sensores inerciais (“Strapdown* e
“Guimbale”), assim como duas implementagdes distintas da fusdo do sensor

inercial com o GPS através do filtro de Kalman: a acoplada e a desacoplada.

1.5.
Estrutura da Dissertagao

O capitulo 2 apresenta os sensores mais comumente utilizados para
localizagdo. O funcionamento e limitagdes sdo brevemente explicados para cada
sensor apresentado. O robd ambiental hibrido possui os sensores GPS e incercial
(INS) para a localizagdo, logo ambos sdo apresentados em maiores detalhes e tém
suas fontes de erros descritas.

O capitulo 3 introduz o filtro de Kalman, que consiste num filtro
probabilistico que leva em consideragdo a dinamica do sistema e as observagdes
feitas pelo mesmo para estimar os estados desejados. Explica-se o conceito de
uma estimagao probabilistica e como o sistema precisa ser descrito em espago de
estado para o filtro poder ser aplicado. O equacionamento do filtro para sistemas
lineares e ndo-lineares ¢ apresentado, assim como o método de linearizagdo por
expansdo da série de Taylor e o erro resultante da aplicagdo do mesmo.

O capitulo 4 apresenta o equacionamento necessario para a fusdo do sensor

inercial com o GPS. Primeiramente, escolhe-se 0 modelo da Terra sobre o qual a
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fusdo serd realizada, descrevendo-se, em seguida, os diversos sistemas de
coordenadas necessarios para 0 mesmo. A navegagao inercial ¢ entdo equacionada
de forma que os resultados do sensor inercial sejam comparaveis com os do GPS.
Os erros do sensor inercial sdo entdo propagados para a solucao de navegacao.

No capitulo 5, se define o vetor de estados a ser estimado pelo filtro de
Kalman através das observacdes de ambos os sensores e, por conseguinte,
determinam-se também as matrizes de observa¢ao, dinamica, entrada e ruidos.

O capitulo 6 descreve as simulagdes realizadas visando a validacdo da
teoria proposta e o resultado alcangado com as mesmas.

No capitulo 7, o experimento da fusdo de um sensor inercial com um GPS
através de um filtro de Kalman e sdo apresentados.

E, finalmente, o capitulo 8 conclui sobre os resultados observados e propde

trabalhos futuros.
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Sensores

A capacidade e a forma de interagir com o mundo dependem de como ele
¢ percebido. Os sensores provém o robd com a capacidade de perceber o mundo,
logo a utilizagdo dos mesmos ¢ de grande importdncia na constru¢do de um
sistema auténomo.

Existem diversos tipos de sensores que sdo utilizados na robdtica movel. O
foco deste capitulo serd naqueles mais comumente utilizados para resolver
problemas de localizagdo, comuns a todos os robos autdbnomos moéveis. Dentre os
sensores abordados, apenas o sensor inercial e o GPS serdo apresentados em
maiores detalhes. Com relacdo aos outros sensores abordados, um maior
detalhamento ¢ encontrados em (SIEGWART e NOURBAKHSH et. al., 2004) e
(EVERETT e PETERS et. al., 1995).

2.1.
Erro

Os sensores medem quantidades fisicas, e seu erro ¢ dado pela diferenga

entre o valor medido e o valor real.

V=V, +e (1)
onde:
Vi, — valor medido.
V., — valor real.

€ — CIT10.

O erro limita a precisdo e a acuracia do resultado de uma medida. Este pode
ser classificado em dois tipos distintos: o erro aleatorio e o sistematico. O erro
aleatdrio ¢ aquele que possui uma flutuagdo temporal, sendo este imprevisivel,

enquanto o sistematico ¢ constante ou proporcional ao valor real, podendo ser
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predito. Quando a causa de um erro sistematico for identificavel, o mesmo pode
ser eliminado. Este procedimento ¢ chamado de calibragao do sensor.

O erro dos sensores ¢ um dos limitantes das solugdes de navegacao, e reduz
a capacidade de autonomia de um sistema robotico. A compreensao das diversas
fontes de erro presentes em uma medida e sua devida modelagem permitem
solugdes de navegacdo mais robustas e constru¢do de filtros para reducao dos
mesmos. Os tipos mais comuns de erros presentes em sensores, € como estes

alteram a relagdo entre a entrada e saida, estdo representados na Fig. 6.

4 Saida A Saida
= 1~ =
Entrada Entrada
(a) (b)
4 Saida A Saida
+ P >
Entrada Entrada
(€) (d)
4 Saida 4 Saida
= —-r- =

Entrada

(e)

Entrada

(f)

Figura 6 — Erros comuns entre entrada e saida: (a) bias; (b) fator de escala;
(c) ndo-linearidade; (d) assimetria; (e) zona morta; (f) quantizagao.

2.2,
Sensores Proprioceptivos

Sensores proprioceptivos sdo aqueles que medem os pardmetros internos ao
sistema. A vantagem deste tipo de sensor ¢ de ndo depender do meio ambiente

para suas medidas, o que as torna mais robustas. Os sensores utilizados na
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robdtica movel que se enquadram nesta categoria sdo os odometros e os sensores

inerciais, os quais sdo detalhados a seguir.

2.2.1.
Odometros

Robos moveis em geral utilizam atuadores rotativos para se locomoverem.
Em conjunto com as equacdes cinematicas do sistema, ¢ possivel inferir o
deslocamento no ambiente a partir do deslocamento angular dos motores ao longo
do tempo. Os dispositivos mais utilizados na robodtica que medem posi¢do e
velocidade angular de um motor sdo os resolvers e os encoders Oticos. Esses
sensores podem também ser usados para inferir velocidades. Os encoders 6ticos
possuem uma acurdcia mais alta que o resolver e sdo de mais simples
implementagdo, enquanto os resolvers sao mais robustos e duraveis. As equagdes

e os principios de funcionamento podem ser vistos em (BARNET et. al., 2007).

2.2.2.
Sensores Inerciais

Os sensores inerciais sdo constituidos de girometros e acelerometros. O
girdmetro mede a velocidade angular em relacdo a um referencial inercial e o
acelerometro a aceleracdo. Isto permite, através de calculos integrais, definir a
posi¢do, velocidade e orientagdo do veiculo, sem depender de parametros externos
ao sistema. Em (DUDEK e JENKIN et. al., 2008; GREWAL, WEILL ¢ WILEY
et. al., 2007) sdo fornecidas informacdes complementares as apresentadas a seguir
sobre os acelerOmetros, girdmetros e os sensores inerciais. Um sistema inercial
pode possuir giroscopios, o qual é um subsistema inercial baseado em um
dispositivo girdmetro, que emprega circuis eletronicos para integrar o sinal de
velocidade angular (medido através do girometro) e determinar o angulo de
atitude no eixo correspondente.

Os sensores inerciais possuem duas implementagdes distintas: Guimbale,
onde os girdbmetros e acelerometros estdo dentro de um suporte de anéis
ortogonais uns aos outros que possuem a liberdade de girar, Fig. 7; ou Strapdown,
onde 3 girometros e 3 acelerdmetros sdo montados ortogonalmente sob um bloco

fixo, vide Fig. 8
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Motor X

Figura 7 — Sensor inercial Guimbale (BOSE, et. al., 1982)

3 AcelerGmetros

3 Girdmetfos

Figura 8 — Sensor inercial Strapdown (BOSE, et. al., 1982)

A principal diferenga entre essas implementagdes consiste no fato de, na
Guimbale, o sensor inercial estar desacoplado da rotagdo do veiculo, enquanto no
Strapdown ndo. O desacoplamento em relacdo a rotagdo isola o sensor de altas
taxas de varia¢des angulares, permitindo assim maior precisdo. Entretanto, esse
isolamento vem a um custo de uma mecanica mais complexa, que acrescenta

custo, peso e tamanho ao sensor.
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Os acelerdmetros presentes nos sensores inerciais sio comumente sistemas
MEMS (micro sistemas eletromecanicos), constituidos de massa-viga engastada
ou massa — mola — amortecedor, ou piezelétricos (Fig. 9). Uma caracteristica
importante a ser considerada ao se trabalhar com acelerometros ¢ sua saida
possuir um deslocamento de origem devido a gravidade local, ou seja, um

acelerometro possuird uma saida de 1G na vertical quando estacionario.

a)

Mola

Massa

Amortecedor

b Mola

Massa

Cristal

Figura 9 — (a) Acelerometro Mecanico. (b) Piezoelétrico. (DUDEK;
JENKIN, et. al., 2008)

Os girometros podem ser mecanicos, opticos ou por efeito de Coriolis. Os
opticos sdo mais modernos, possuindo duas implementacdes distintas, a “Ring
Laser” ou a Fibra Optica, representadas nas Fig. 10 e Fig. 11, respectivamente. Os
por fibra dptica possuem um menor custo e maior robustez, entretanto apresentam
uma menor precisdo que os por “Ring Laser”. O principio de funcionamento dos
giroscopios oOpticos ¢: dado um caminho fechado, dois feixes de luz que saiam do
mesmo ponto ao mesmo instante retornardo em tempos distintos ao ponto que
sairam, caso haja uma rotag¢@o do percurso fechado. Combinando ambos os feixes
de lazer em um detector um padrdo de interferéncia serd formado, o qual
dependera da velocidade angular. No “Ring Laser”, este caminho fechado ¢
constituido por espelhos que refletem o raio de luz, enquanto no por fibra dptica o
caminho ¢ a fibra optica enrolada. As principais vantagens dos giroscopios Opticos
sobre o0s mecanicos decorrem daqueles possuirem um menor ruido,
insensibilidade as aceleracdes e velocidades lineares, insensitividade a vibragdo, e

ndo requererem uma massa balanceada girando.
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Sensor

Espelho

Fonte Laser

Figura 10 — Girdmetro “Ring Laser”

Fibra Optica

Contador

Figura 11 — Girdmetro de fibra optica

Os girdmetros mecanicos sao constituidos de uma massa balanceada
girando, a qual ¢ isolada do movimento angular do veiculo através de anéis, vide
Fig. 12. Uma massa girando vai resistir a qualquer mudanga em seu vetor de
momento angular com relagdo ao seu espaco inercial, logo a mudanc¢a na posi¢ao

dos anéis mediré a velocidade angular.

Figura 12 — Girdmetro Mecanico.

Os girdmetros por efeito de Coriolis sdo constituidos de uma massa que esté
vibrando na dire¢do radial de um sistema em rota¢do, vide Fig. 13. Devido a forca
de Coriolis no sentido perpendicular a vibra¢do original ,uma nova vibracao
surgird nesta direcdo. Cuja amplitude ¢ funcdo da velocidade angular. Estes

girdmetros sao mais imprecisos e baratos que os mecanicos e opticos.
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Movimento

‘\A Radial
Movimento
Coriolis

Figura 13 — Girdmetro por efeito de Coriolis.

Os erros nos sensores inerciais sdo provenientes dos acelerdmetros e dos
girometros. Considerando que um sensor inercial Strapdown possui trés conjuntos
de acelerdmetros e girometros acoplados em trés eixos ortogonais X, y € z, pode-se
reescrever a Eq. (1) para um dos eixos. De acordo com (BOSE. et. al., 1982) o
termo do erro pode ser expandido como a soma de diversos erros, Egs. (2) e (3). O
resultado obtido para um dos eixos ¢ analogo para os outros dois eixos. Note que
as Egs. (2) e (3) representam apenas um modelo para descrever as fontes de erros
dos sensores inerciais. Este modelo ndo engloba todos os erros de um sensor
inercial, nem ¢ valido para todas as aplicagdes, no entanto fornece uma primeira

ferramenta para o estudo do problema.

1
Am:t = Arm + (ba + baTFa) + bac + baw + bVIB|V| + §ASQ|ALIZ|+

(Sax + SaTm)Ax + (Say + SaTyFa)CyAy + (Saz + SaTzFa)CzAz+
f:v:vAi + fyyAz + fzzAg + fwyCyAmAy + fmzCzA:cAz + fyszCszAz+
wax + Wywy + szz + Wwax + WDyw.y + WDZujZ (2)
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1
Wma = Wrg + (b+ bTFa) + §ASg’wx‘ +be + by + bVIB’V’

+(Sz + Stz )wz + (Sy + S1y) Cywy + (S- + S72)Crw.+

mez + DyyCywi + DZZCng + Dy Cywowy + Dy, Cowpw, +
D,.CyCowyw; + (hy + hro Fg) Ay + (hy + hryFy) Ay+

(he + hroFg) Az 4 kaw A2 + kyy A2 4 ko2 A2 + koyAs Ay+

kp-Az A, + Ky Ay A, 3)

na qual:
Na qual subscritos x,y, z indicam o €ixo;
os subscritos m e r indicam o valor medido e real, respectivamente ;
os subscrito a indica que ¢ uma variavel do acelerometro;
A — aceleragao;
 — velocidade angular;
b — bias;
br— bias termal;
b, — ruido correlacionado;
by — ruido branco;
byis — sensitividade a vibragao;
F — fungdo térmica;
V — velocidade;
AS — assimetria do fator de escala;
S — fator de escala linear;
St — fator de escala térmico;
f, D — fator de escala quadratico;
C — coeficiente de acoplamento cruzado entre o eixo medido e o subscrito;
h — sensitividade a aceleragao;
ht — sensitividade térmica a aceleragao;
k — sensitividade ao quadrado da aceleragao;
W — sensitividade a velocidade angular; e

Wy — sensitividade a aceleracdo angular.
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E nas quais define-se:

Bias: saida medida pelo sensor quando a entrada ¢ nula. O bias ¢ dividido
em duas componentes: um bias puro e um bias térmico, que representa a
sensitividade do sensor com a temperatura.

Vibracio: o sensor inercial ¢ sensivel a vibragdo: quanto maior a vibragao,
maior o erro do sensor. Em muitos sistemas dinamicos ele ¢ uma funcao da
velocidade do sistema, logo o termo aparece multiplicado pela velocidade total do
sistema.

Fator de Escala: incrementos iguais na entrada ndo geram incrementos
iguais na saida, essa incerteza na linearidade da saida do sensor ¢ modelada pelo
fator de escala. Esta causa de erro s6 existe quando a entrada do sensor ¢ nao nula
e cresce a medida que cresce o valor da entrada, logo o fator de escala aparece
multiplicado pela entrada do sistema.

Fator de Escala Térmico: o fator de escala de um sensor ndo ¢ um
parametro constante, sofrendo alteragdes durante a operacao do sistema. Parte da
variagdo do fator de escala ¢ causada por sensitividade a temperatura ¢ modelada
pelo acréscimo do fator de escala térmico. Por este termo ser em geral pequeno, s6
estara presente no fator de escala linear, sendo descartado no termo quadratico.

Assimetria: ¢ causada pela desigualdade das saidas positivas e negativas do
sensor. Este erro ¢ modelado como um parametro multiplicando o moédulo da
entrada do sistema.

Niao-Ortogonalidade: ¢ modelada pelo fator de escala linear e quadratico
dos eixos multiplicado pelas suas respectivas saidas e pelo pardmetro de
acoplamento cruzado.

Aceleracao Centripeta: necessaria ao movimento angular, logo o erro da
aceleragdo depende das velocidades e aceleragdes angulares.

Elasticidade: o erro do valor medido pelo giroscopio depende das
aceleragdes, pois a diferenca de elasticidade em duas diregdes distintas cria um
brago de alavanca, sobre o qual o vetor aceleracdo pode criar um torque, gerando
assim um deslizamento.

A qualidade de um sensor inercial pode ser classificada a partir do valor de
suas fontes de erros. (BOSE. et. al., 1982) fornece as tabelas 1 e 2 para a partir das
principais fontes de erro se classificar o acelerometros e o girdometros como senso

de qualidade baixa, média ou alta.
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Tabela 1- Erro do Acelerometro. (BOSE. et. al., 1982)

Bias

Fator de Escala % 0.2 0.04 0.01
Assimetria % 0.05 0.01 0.005
Nao-Ortogonalidade SEC 100 20 10
Ruido Correlacionado pg @ C.T 10@20 3@20 1@20
Ruido Branco ug / VHz 30 10 5
Tendéncia ug / Day 5 2 1

Tabela 2 — Erro do Girometro. (BOSE. et. al., 1982)

Bias 0.01

Fator de Escala % 0.1 0.02 0.005
Assimetria % 0.01 0.002 0.0005
Massa Desbalanceada °/Hr/g 0.5 0.1 0.02
Nao-Ortogonalidade SEC 100 20 10

Ruido Correlacionado °/Hr@ C.T  0.03@200 0.01@20 0.02@020
Ruido Branco °/Hr/NHz 0.2 0.1 0.05
Tendéncia °/Hr/ Day  0.01 0.02 0.0005
23.

Sensores Exteroceptivos

Sensores caracterizados como exteroceptivos sdo aqueles que adquirem
informagdo a partir da energia vinda do meio. Existem dois principios distintos de
energias que sdao utilizadas: a eletromagnética e a acustica. Os sensores
exteroceptivos sao agrupados como ativos ou passivos dependendo se emitem, ou

ndo, essas energias no ambiente onde seu sensoriamento € realizado.
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Os sensores ativos emitem energia no ambiente e obtém medidas de
distancia e velocidade relativa a partir da reacdo a esta energia. As técnicas mais
comumente utilizadas de medicdo de distdncias sdao por tempo de vbo, por
diferenga de fase, modulacdo de freqiiéncia, ou por triangulagdo, € no caso de
velocidade relativa utiliza-se o efeito Doppler. Os principais sensores de energia
ativa na robotica moével sdo os LIDARs, os sonares, os radares de milimetro, e os
sistemas de satélite para navegacdo global (GNSS). As técnicas de medicdo e os

sensores sdo apresentados em detalhes a seguir.

2.31.
Energia Acustica

O som ¢ uma vibragdo mecanica que viaja por um meio elastico como uma
onda longitudinal. Logo, as caracteristicas das ondas sonoras sdo influenciadas
pelo meio de propagacdo. (EVERETT e PETERS et. al., 1995) descreve a

velocidade para meios gasosos e liquidos pela Eq. (4).

P @)
Na qual:

s — velocidade de propagagdo da onda;

C — coeficiente de elasticidade do meio; e

p — densidade do meio.

Em sensores ativos, a medida depende da energia sonora refletida pelo
meio em dire¢cdo ao sensor. A energia percebida ¢ apenas parte daquela emitida
pelo sensor, pois a poténcia do sinal sonoro decresce com o aumento da distancia
devido a sua dispersdo em cone, a absor¢do de parte da energia pelo meio, € a
dispersdo gerada pela reflexdo da energia. Por depender da reflexdo da energia
pelo meio, os sensores baseados em energia acustica estdo suscetiveis a diversas
causas de erros, sendo as principais:

* Reflexdo Especular — onde a energia refletida ndo retorna ao sensor;
* Cross Talk — onde a energia recebida ndo foi aquela emitida pelo sensor; e

* Eco Fantasma — onde a energia recebida foi refletida mais de uma vez.
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Outro aspecto importante a ser considerado ao se utilizar sensores
baseados em energia actstica ¢ a divergéncia da onda sonora. Como pode ser
observado na Fig. 14, o sensor ndo ¢ capaz de detectar a fenda, pois a largura da
onda sonora, quando esta alcanga a fenda, ¢ muito grande. Além da ndo detecgdo,
a divergéncia pode fazer com que superficies sejam detectadas mais proximas do
que realmente estdo, como mostra Fig. 15, onde parte da onda sonora ¢ refletida
por um objeto inclinado, fazendo com que a distdncia medida seja menor do que a
real. O controle da largura da onda sonora ¢ feito alterando o diametro do
transdutor e a freqiiéncia de operagdo. Freqiliéncias mais altas geram ondas mais
estreitas, entretanto sofrem de maior atenuacdo do sinal quando operando no ar,

reduzindo assim seu alcance.

w T

Figura 15 — Detecgdo do
ambiente mais proximo do que este
realmente se encontra.

Figura 14 — A ndo deteccgao de
uma fenda devido a divergéncia da onda
sonora.

2.3.2.
Energia Eletromagnética

A energia eletromagnética ¢ uma onda elétrica e magnética que se auto-
propaga, logo ndo necessita de um meio de propagacao. O meio em si atrapalha a
propagacdo, reduzindo a sua velocidade. No ar, ela assume a velocidade proxima
a da luz no véacuo. A energia eletromagnética ¢ classificada de acordo com seu

comprimento de onda vide, Fig. 16.

24 22 20 18 16 14 12 10 8 6 4 2 0
10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 viH2

| | ) 1 |

Raios y Raios X| UV IF u OndasFM  AM|Ondas de Radio Longas

Radar
LIDAR Milimetro GPS

Figura 16 — Espectro da energia eletromagnética
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A escolha da frequéncia de operagdo depende da aplicacdo e do meio onde
o sensor precisard funcionar. Quanto mais alta a frequéncia, menor o comprimento
de onda, permitindo resolugdes mais altas. Entretanto, ficardo mais suscetiveis a
atenuagdes atmosféricas, o que diminui o alcance e incapacita o sensor de operar
em condi¢des muito adversas, como em uma nuvem de poeira ou neblina. As
frequéncias mais baixas estdo mais susceptiveis a reflexdo especular, onde a
energia ndo ¢ refletida de volta ao sensor, mas conseguem operar mesmo sobre
condigdes adversas.

A frequéncia da energia existente no ambiente ¢ outra varidvel que precisa
ser levada em conta, pois ao trabalhar com os sensores ativos em uma frequéncia
muito préxima a uma existente no ambiente, o sensor pode detectar a reflexdo da
energia vinda do ambiente, o que acarreta em erros. Por exemplo, ao se trabalhar
em ambientes externos sob sol intenso, a freqiiéncia na faixa do ultravioleta com
0,3 microns de comprimento de onda alcanga um desempenho melhor que o
infravermelho, pois a primeira frequéncia ¢ absorvida pela camada de ozonio.

Em (FISHED e KONOLIGE et. at., 2008) encontra-se um maior
detalhamento dos principais métodos de medicdo de distdncia por energia

eletromagnética e o resultado da navegacao utilizando os mesmos.

2.3.3.
Medicao por Tempo de Véo

A medi¢do por tempo de voo ¢ realizada enviando pulsos de onda e
medindo o tempo que os mesmos demoram a ser refletidos de volta ao sensor.
Sabendo a velocidade da onda no meio e aplicando a Eq. (5), (EVERETT e
PETERS et. al., 1995), obtém-se a distdncia ao objeto. Este método de medida

permite a utilizagdo de ambos os tipos de energia.

(&)
Na qual:
d — distancia ao objeto que refletiu a energia;
v — velocidade de propagacao da energia emitida; e

t — tempo que a energia levou para retornar ao sensor.
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Na escolha de qual tipo de energia utilizar, ¢ importante considerar a
velocidade da onda, pois no ar o som se propaga com uma velocidade de 0,3
m/ms, enquanto a onda eletromagnética se propaga com uma velocidade de
0,3m/ns, i.e., um milhdo de vezes mais rapido. Logo, para distancias muito
pequenas, os sensores eletromagnéticos apresentam imprecisdo pela dificuldade
de medir um tempo tdo pequeno. Em contrapartida, os sensores sonoros possuem
uma taxa de atualizacdo baixa para distancias longas devido ao tempo necessario

para a onda ser refletida e retornar ao sensor.

2.34.
Medicao por Diferenga de fase

Na medicao por diferenca de fase, o sensor transmite continuamente a
energia em uma frequéncia escolhida, obtendo a distancia através da diferenca
entre a fase da onda refletida e da enviada de acordo com (EVERETT e PETERS
et. al., 1995)

o
47 (6)

Na qual:
d — distancia ao objeto que refletiu a energia;
¢ - diferenca de fase; e

A - comprimento de onda.

A vantagem deste método ¢ permitir medi¢des de distancias pequenas com
sensores eletromagnéticos, além de medir a velocidade relativa ao objeto que
refletiu a energia. Entretanto, como a eletronica mede na realidade a distancia a
partir do cosseno da diferenca de fase, existira mais de uma distancia que resultara
nesta mesma diferenga. Mas em geral esta ambiguidade ndo ¢ encontrada, pois a
atenuagdo do sinal ocorre antes da distdncia necessaria para gerar 360° de

diferenga de fase.
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2.3.5.
Medicao por Variacao de Frequéncia

Na medicao por variacdo de frequéncia, o sensor envia continuamente uma
onda modulada por um sinal triangular periddico que ajusta a frequéncia
transmitida, onde esta ¢ uma funcao linear do tempo de acordo com (EVERETT e

PETERS et. al., 1995).

f@t)=fo+at ).
Na qual:
a — constante;
f, — frequéncia portadora; e

t — tempo.

A distancia ¢ obtida através da comparagdo do sinal recebido com aquele
que esta sendo enviado, de acordo com (EVERETT e PETERS et. al., 1995), Eq.

(8). A vantagem deste método € ndo possuir medigdes ambiguas.

d— Fbv
AF, F, @®)

Na qual:
d - distancia ao objeto que refletiu a energia;
v — velocidade da energia no meio;
F, — frequéncia enviada e recebida combinada em um mixer;
F, — frequéncia de repeticdo; e

F4 — desvio total da frequéncia.

2.3.6.
Medicao por Triangulagao

Medigdes por triangulagdes utilizam propriedades geométricas para
determinar a distancia. Uma energia ¢ emitida no ambiente e, a partir de
geometrias conhecidas na configuracio do emissor/receptor, a distancia ¢

calculada por triangulacdo.
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A triangulacdo em uma dimensdo (1D) calcula a distancia através da
projecdo da energia refletida em um sensor linear, vide Eq. (9) dada por
(EVERETT e PETERS et. al., 1995) e Fig 17. O problema com a triangulagao 1D
reside no fato de a distdncia ser proporcional ao inverso da posi¢do x do raio
refletido no sensor de posi¢cdo, logo a resolu¢do do sensor ¢ melhor para objetos

mais proximos.

L
=G ©)

Na qual:
d — distancia ao objeto que refletiu a energia;
f — frequéncia da energia;
L — distancia entre o emissor e o receptor; e

X — posi¢do do raio refletido no sensor de posicao.

Emissor

"

Lente

Sensor de Posigao

Figura 17 — Triangulagdo 1D

Na triangulacdo em duas dimensdes, o emissor projeta um padrao conhecido
€ o receptor - uma camera - calcula a distancia a partir da deformagao observada

deste padrdo no objeto, vide Fig. 18.
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Estagio
Tradugio

el
Projetor Mk

L ——

B

Figura 18 — Padrao estruturado de luz para triangulacao em 2 dimensdes,
(RAMAMOORTHI et. at.)

2.3.7.
Medicao por Velocidade Relativa

Sensores de velocidade relativa estimam a velocidade relativa entre dois
corpos. Estes sensores sdo baseados no efeito Doppler onde, para uma frequéncia
F; transmitida, a frequéncia F; recebida ¢ uma funcdo da velocidade relativa entre
o emissor ¢ o receptor. Quando se mede a velocidade relativa do sensor ao
ambiente estatico, ¢ preciso acrescentar um fator de dois, pois € preciso considerar
o caminho de volta da onda, logo (EVERETT e PETERS et. al., 1995) descreve a

velocidade relativa entre o receptor e o transmissor como

(Ft — FT-).C
2F;cosf (10)

Na qual:
v — velocidade relativa entre o receptor € o transmissor;
¢ — velocidade da energia emitida no meio;
F; — frequéncia transmitida;
F, — frequéncia recebida; e
0 - angulo relativo entre a dire¢do do movimento e a dire¢do da energia

emitida.

2.3.8.
LIDAR

LIDAR ¢ a sigla em inglés para detector de luz e distancia. Sdo sistemas que

utilizam a energia eletromagnética em frequéncias altas para medir a distancia ao
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ambiente. As frequéncias utilizadas sdo tipicamente ultravioleta, visiveis, ou
proximas ao infravermelho. O método de medi¢gdo comumente utilizado nestes
dispositivos € por tempo de vbo. Os dispositivos por LIDAR em geral sdo
acoplados a um espelho rotatdrio, possibilitando assim fazer uma varredura do

ambiente, vide a Fig. 19.

Fonte Lazer

Espelho Giratori

[ ]
Distancia

aos Objetos:
‘.0 -

*hbee

$ + P F e
R

LR S )

Figura 19 — LIDAR mapeando em duas dimensoes.

O sistema LIDAR, por trabalhar com frequéncias altas, possui uma alta
resolucdo e baixa incidéncia de reflexdes especulares. Entretanto, esta frequéncia
faz com que o alcance seja reduzido, além de ndo ser capaz de operar em
condi¢des atmosféricas adversas como neblina e chuva, e de apresentar mau

desempenho em ambientes ensolarados.
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2.3.9.
Sonar

O sonar ¢ uma sigla para navegacdo e medi¢do de distdncias por som. Na
robotica movel, em geral, trabalha-se com frequéncias altas de som - o ultra-som -
utilizando medig¢des por tempo de voo. Um resultado tipico de uma varredura por

som pode ser visto na Fig. 20.

—Parede

Distancia medida pelo sonar b

Figura 20 — Resultado de uma varredura utilizando um sonar

A medi¢do por som ¢ mais lenta que por luz devido a velocidade de
propaga¢do da onda sonora, além de ocorrerem mais freqiientemente ecos
fantasmas e reflexdes especulares. A vantagem do som ¢ que este funciona
igualmente em ambientes internos e externos, com ou sem adversidade
atmosférica, além de refletir sobre vidros, que em geral ndo sdo enxergados pelos
sensores de luz. Entretanto, a varredura do ambiente, quando feito com o sonar,

exige em geral mais de um sensor, o que pode resultar em erros de cross talk.

2.3.10.
Radar de Milimetro

Os radares de milimetro utilizados na robdtica trabalham, em geral, com
modulacdo de frequéncia na faixa de 35GHz. Sao capazes de medir a velocidade

relativa entre os alvos e o sensor, e a distancia a diversos alvos em profundidade,
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uma vez que, dependendo do alvo, parte da energia ¢ refletida, enquanto parte
atravessa o alvo. E.g., a energia enviada em dire¢do a um arbusto ¢ em parte
refletida pelo arbusto, enquanto parte o atravessa sendo refletida pela parede atrés
do arbusto, obtendo-se, assim, a distancia a ambos os alvos. Um exemplo da
utilizacdo do radar de milimetro no mapeamento do ambiente pode ser visto na

Fig. 21.

Posic¢do do radar- }
de milimetro

Partes escuras sdo &
os pontos onde a
energia foi refletida

Figura 21— Varredura feita por um radar de milimetro. (SCHEDING;
BROOKER; HENNESSY; BISHOP et. al., 2002)

Os radares de milimetro, por operarem em uma frequéncia mais baixa que
os LIDARs, apresentam uma menor resolu¢do e uma maior incidéncia de reflexdes
especulares. Possuem também um tamanho e custo maior que os sistemas LIDAR
e os sonares. A vantagem consiste em funcionarem em ambientes ensolarados e
sob condi¢des atmosféricas adversas. Possuem um alcance longo, além da
medigdo de distancia em profundidade. Os trabalhos de (SCHEDING,
BROOKER, HENNESSY, BISHOP E MACLEAN et. at., 2002; FOESSEL,
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CHHEDA E APOSTOLOPOULOS et. at., 1999) apresentam resultados do
funcionamento do radar de milimetro em ambientes adversos, bem como da

percepgao de longo alcance e com profundidade.

2.3.11.Bussolas

Os sensores caracterizados como bussolas sdo aqueles capazes de medir a
direcdo de um campo magnético. Em geral, sdo utilizados na robdtica para obter a
direcdo do robo através da medi¢do do campo magnético da Terra, o qual flui
paralelamente a sua superficie, do poélo magnético sul para o norte. As bussolas
eletronicas comumente utilizadas sdo as magnetoresistivas, onde a resisténcia
varia com o campo magnético aplicado.

Na roboética movel, o roboé ndo estad confinado a um plano horizontal na
superficie da Terra, logo ¢é necessario utilizar trés bussolas montadas
ortogonalmente, uma a outra, para se obter a leitura do campo magnético terrestre.
A partir da orientagdo que os eixos das bussolas se encontram com relagdo a
superficie da Terra, ¢ possivel girar os sistemas de coordenadas usados na
medigdes para encontrar a dire¢do do norte magnético.

Erros nas medidas sdo causados principalmente por elementos ferrosos
proximos a bussola, que distorcem o campo magnético da Terra. O ferro duro,
material ferroso que mantém o direcionamento de um campo magnético apos este
ter sido retirado, adiciona um campo magnético constante, modelado como um
bias a0 campo magnético da Terra. O ferro mole, material ferroso que volta ao
alinhamento aleatorio apds o campo magnético ter sido retirado, gera um campo
magnético varidvel, modelado como um fator de escala. Existe também o erro
devido as interferéncias magnéticas, geradas por outros equipamentos, e devido ao
ruido do sensor, ambos aleatdrio por natureza. Na robotica mével, a medigao do
campo magnético com relagdo a horizontal depende de uma transformagdo de
coordenadas, logo estard sujeito a erros gerado pelo sensor de orientacdo que

determina a orientacdo dos eixos das bussolas em relagdo a horizontal.
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2.3.12.
Sensores Baseados em Visao

Os sensores baseados em visdo adquirem informagdes do meio através da
energia eletromagnética emitida ou refletida pelos corpos no espectro visivel,
produzindo uma imagem digital do que foi observado. A partir de uma imagem ou
seqiiéncia de imagens capturadas por um ou mais sensores de visdo, podem-se
reconhecer formas e cores, identificar pessoas, medir distancias e velocidades. A
visdo computacional ¢ o campo que trata de obter informacdo de imagens
adquiridas com sensores.

Existem duas tecnologias predominantes e distintas para os sensores de
visdo, a CCD e a CMOS. Comparativamente, a CCD fornece imagens de maior
qualidade e menor ruido, possuindo uma maior sensitividade a luz. Enquanto a
CMOS possui um tamanho e custo menor, além de consumir cem vezes menos

energia.

2.3.13.
Sistema de Satélites para Navegagao Global

Um sistema GNSS ¢ um conjunto de satélites, cada qual com seu relogio
atdmico sincronizado com os outros satélites. Cada satélite transmite
continuamente por ondas de radio uma mensagem de navegacdo o tempo de seu
relégio atdmico, sua posicdo na Orbita e um cddigo unico de identificagdo
(parametros necessarios para o calculo da posi¢cao de um corpo no espago).

A mensagem de navegacdo ¢ espalhada em uma frequéncia portadora por
um cddigo de espalhamento de espectro. Sendo o sinal uma onda eletromagnética,
este viaja na velocidade da luz no espaco e um pouco mais devagar na atmosfera.
A posi¢do do satélite ¢ determinada a partir da mensagem transmitida pelo
mesmo. O tempo que o sinal demora a chegar ao receptor ¢ determinado através
da comparacdo do cédigo de espalhamento recebido com uma cdpia do mesmo
gerado no receptor. A velocidade de propagacdo vezes o tempo ¢ a pseudo-
distancia do receptor ao satélite. De acordo com (BLEWIIT, et. at. 1997)
calculam-se a posi¢do do receptor e sua velocidade através das Eqgs. (11) e (12)

respectivamente:
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(pr —Co)?=(x =X+ (y—-Y)* + (2 - 2)° (11)

(pr - Cb)(pr - Cb) = (*T - X)('T _X)+
G-YVy-Y)+(E-2)(z-Z) (12)

Na qual:

pr — pseudo-distancia do receptor ao satélite;

X,y,z — coordenadas de posicao do satélite;

X,Y,Z — coordenadas de posi¢ao do usuario;

C, — Bias do reldgio (corre¢do da defasagem de tempo entre o reldgio do
receptor e do satélite);

0, — velocidade relativa entre o usuario e o satélite, estimado pela diferenga

na frequéncia entre o sinal transmitido e o recebido (efeito Doppler);

T, Y, Z — velocidade do satélite; e

X ) Y, Z_ velocidade do usuario.

Para resolver o sistema de equacdes, ¢ necessario o sinal de quatro satélites,
determinando assim as variaveis de posi¢do X, Y, Z e C,, do receptor. A existéncia
da varidvel C, se da pelo fato de o reldgio presente no receptor ser impreciso,
quando comparado aos reldgios atdomicos presentes nos satélites transmissores.
Logo, a hora marcada pelo mesmo precisar ser corrigida por este termo,
sincronizando-o assim com o horario marcado pelos satélites.

Existem diferentes sistemas de GNSS, como pode ser visto na Tab. 1. Esta

dissertacdo ira tratar apenas do GPS, detalhado a seguir.

Tabela 1 — Sistemas de GNSS existentes

GNSS Pais Status

GPS Estados Unidos Operacional

Glonass Russia Parcialmente Operacional
Galileo Unido Européia 2010
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IRNSS India 2012

2.4.
GPS

O GPS ¢ constituido por uma constelagcdo de 24 ou mais satélite ativos, os
quais se encontram em 6 Orbitas circulares, com quatro ou mais satélites cada.
Essa configura¢do permite que trés ou mais satélites estejam sempre visiveis em
praticamente qualquer ponto da superficie do planeta, possibilitando assim
determinar a posi¢cdo geo-referenciada 24 horas por dia, vide Fig. 22. Maiores
informagdes sobre as oOrbitas e sobre o funcionamento do sistema GPS podem ser

encontradas em (GREWAL, WEILL AND WILEY et. at., 2007).

Figura 22 - Constelagdo de Satélites. (Brock University Map Libary)

Os satélites do sistema GPS sdo continuamente monitorados por estagdes
em terra e diariamente atualizados. As atualiza¢des sincronizam os relogios
atdmicos dos satélites com base em um reldégio atomico referencial em terra,
mantendo assim a diferenca de tempo entre satélites em menos de alguns
nanosegundos. A informacdo ephemeris do modelo de oOrbita de cada satélite
também ¢ atualizada diariamente, onde estas informagdes sdo estimativas geradas
por um filtro de Kalman, o qual utiliza como entrada a informacdo de diversas
estagdes terrestres de rastreamento, assim como informagdes sobre o clima, entre

outros parametros.
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Todos os satélites transmitem simultaneamente nas frequéncias 1575,42 e
1227,60 MHz, respectivamente chamadas de L1 e L2. A mensagem de navegagao,
que pode ser vista em maiores detalhes no Apéndice A, ¢ transmitida utilizando
dois codigos de espalhamento de espectro: o codigo C/A e o P. A transmissdo esta
representada na Fig. 23.

O caodigo P pode ser criptografado pelo cédigo Y, produzindo o codigo
P(Y), o que mantém o seu uso limitado aos militares norte-americanos. A
frequéncia L1 possui ambos os codigos e a L2 possui apenas o codigo P. Cada
satélite possui seus codigos C/A e P tnicos, possibilitando que todos os satélites

transmitam na mesma frequéncia sem interferir um em outro.

Modulador
—> Q—»

Portadora L1 - 1575,42 MHz

I

Codigo C/A - 1Mbps

Mensagem de Navegacao S0bps

Figura 23 — Transmissdo da Mensagem de Navegacdo com espalhamento
C/Anall.

241.
Receptores

Existem diversas marcas e modelos de receptores de sinal de GPS. Os
receptores geralmente sdo classificados por seus nimeros de canais, o que indica o
numero de satélites que ¢ capaz de monitorar simultaneamente, e se sdo de alta
sensitividade ou ndo, ou seja, qual a sua capacidade de perceber o sinal de GPS
mesmo quando este esta fraco.

Os receptores de melhor desempenho sdo aqueles de alta sensitividade e

de mais de cinco canais, pois a estimativa da posicdo ¢ mais precisa quando se
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utilizam mais de quatro satélites. Logo, com apenas quatro dentre os canais ¢
possivel rastrear o sinal dos quatro satélites simultaneamente, € os canais
sobressalentes podem ser utilizados para rastrear os outros satélites visiveis ao
receptor. Além de permitir que o receptor comute os satélites utilizados no célculo
da posicao e da velocidade, sem perda de desempenho.

Outra caracteristica importante em um receptor ¢ a capacidade de utilizar a
frequéncia L2. Apesar de a mensagem de navegagdo estar criptografada, o que
inviabiliza seu uso para usudrios nao autorizados, ainda € possivel recuperar a fase
da frequéncia portadora, o que permite uma melhor corre¢do do erro gerado pela

1onosfera.

2.4.2.
Erro

A estimativa da posicao através do sinal do GPS estd sujeita a erros. Os
erros podem ser provenientes do equipamento do usuério, de informagdes
imprecisas transmitidas pelo satélite, assim como da propagacdo do sinal em si.
As diversas causas de erro estdo detalhadas a seguir. O modelo utilizado por
(BOSE et. al., 1982) para o erro da pseudo-distancia medida entre o satélite e o

receptor ¢ dada pela Eq. (14).

pm = pr + (0T + 01 + R+ 6C + 0M) + by, (14)

na qual:

pm— pseudo-distancia medida;

pr— pseudo-distancia real;

0T — atraso devido a troposfera;

0l — atraso devido a ionosfera;

OR — atraso devido a comparag¢ao do sinal;

OM - atraso devido a multiplos caminhos;

¢ — velocidade da luz; e

b,, — ruido branco.
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243.
Disponibilidade Seletiva (SA)

Até maio de 2000 a disponibilidade seletiva era um mecanismo adotado
pelo departamento de defesa dos Estados Unidos, que degradava a acuricia que
usuarios comuns conseguiriam obter na estimacao da posicao utilizando o sinal do
GPS. Essa degradagdo era realizada através da transmissdo erronea da posi¢do e
do bias do relogio do satélite. Atualmente este mecanismo se encontra desligado,

mas pode voltar a funcionar se assim for decidido pelo governo dos EUA.

24.4.
lonosfera

A ionosfera possui nuvens de elétrons livres, gerados por gases ionizados
pelo sol, que agem como um meio dispersivo, onde a velocidade de propagacao
do sinal do GPS ¢ uma funcao da frequéncia do mesmo, vide fig. 24. A medida de
posicao de um receptor depende da velocidade estimada de propagagdo do sinal
de GPS, logo sua alteracdo levara a erros. O problema em estimar a alteragcdo na
velocidade ¢ que a camada de elétrons livres ndo ¢ espacialmente homogénea,
variando com a atividade solar.

Os satélites enviam modelos da ionosfera em sua mensagem de navegacao,
permitindo a reducdo do erro em 50%, em média. Receptores com capacidade de
detectar ambas as frequéncias L1 e L2 s3o capazes de remover a maior parte
desses erros, considerando o fato de a velocidade de propagagdo na ionosfera

depender da frequéncia.

Espaco Vazio g]:m
Desturbio da . [

Propagacao
lonosfera
Troposfera;

Figura 24 — Erro do GPS devido a Troposfera e Ionosfera.
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245.
Troposfera

A troposfera ¢ composta por gases e vapor d’agua, o que aumenta o
percurso de propagacdo do sinal de GPS devido a refracdo, vide fig. 24. As
caracteristicas da troposfera sdo locais e sofrem alteragdes mais velozes. Modelos
precisos para a refragdo necessitariam de informagdes de pressdo, umidade e
temperatura da atmosfera ao longo do caminho do sinal do GPS, informagdes
essas em geral invidveis de se obter. A maioria dos receptores utiliza modelos

para atmosfera seca para uma corre¢do deste erro.

2.4.6.
Multiplos Caminhos

O sinal do GPS pode refletir na superficie de estruturas, como em um
prédio, vide Fig. 25 A reflex@o gera multiplos caminhos possiveis entre o satélite
e o receptor. A estimativa de posi¢do considera sempre que o sinal do GPS seguiu
um caminho direto entre o satélite e o receptor, logo quando o receptor recebe um
sinal refletido ao invés do direto a estimava da distancia se torna maior do que
realmente €.

Existem diferentes técnicas e métodos para a reducdo do erro gerado por
multiplos caminhos como, e.g., utilizar um formato da antena que minimize o
sinal recebido por baixo, reduzindo o erro causado por sinais refletidos pelo solo.
Esse problema afeta os receptores estaticos e moveis de maneiras bem distintas.
No caso do receptor estatico, a geometria de propagacdo do sinal de GPS muda
muito lentamente a medida que o satélite se move, o que torna mais dificil
detectar o erro por multiplos caminhos, enquanto no caso do receptor mével a

geometria muda mais rapidamente facilitando assim a deteccao.
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Sinal ndo _
Relfetido

Sinal Refletido

Figura 25 — Erro do GPS devido a multiplos Caminhos.

247.
Dados Ephemeris

As posicdes ephemeris transmitidas pelos satélites ndo sdo exatas. Estas
sdo atualizadas uma vez ao dia com uma estimativa da posicao real do satélite e
com uma predicdo da posicao do satélite no futuro. Logo, o erro na posi¢ao do

satélite cresce com o tempo desde a sua ltima atualizacao.

2.438.
Relégio do Satélite

Os relogios atdmicos dos satélites estdo suscetiveis a ruidos e pequenas
variagdes. As mensagens de navegacdo contém as informagdes necessarias para
corrigir estes erros e estimar a acurdcia do reldgio. Entretanto, estas sdo baseadas

em observacdes e podem ndo indicar o estado real do relogio.

249.
Resolugédo e Ruido do Receptor

O receptor de sinal de GPS compara a transi¢ao dos bits do C/A ou P(Y)
recebidos do satélite com um gerado internamente, estimando assim o atraso que o

sinal sofreu. Existe um erro na comparacao dependendo da resolucdo do receptor.
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2.4.10.
Diluicdo de Precisao (DOP)

A qualidade das estimativas de posi¢ao e velocidade do receptor depende
da distribuicdo espacial dos satélites que estdo sendo usados para os célculos. As
Figs. 26 e 27 exemplificam uma boa e ma distribuicdo espacial respectivamente.
Como os calculos sdo baseados em diferenca, satélites muito proximos tém erros
relativamente pequenos amplificados. Essa diluicdo da precisdo (DOP) amplifica
os erros de acordo com a Eq. (13), considerando que o erro de cada satélite ¢

descorrelacionado e de média zero.

of = DOP.o; (13)
Na qual:
o; — desvio padrao do erro; e

or— desvio padrdo apo6s aplicar a dilui¢ao de precisdo.

A '

Figura 26 — Boa distribui¢do Figura 27 — Ma fii‘StribUif}ﬁO
espacial dos satélites. espacial dos satélites.

A denominag¢do DOP utilizado na Eq. (13) depende do erro que se esta
estimando, sendo: HDOP para o erro horizontal de posi¢do; VDOP para erro
vertical de posicao; PDOP para erro de posicao, consistindo este na raiz quadrada
da soma dos quadrados de HDOP com VDOP; TDOP para erro no tempo; e
GDOP para um erro geral, sendo este definido como a raiz quadrada da soma dos

quadrados de PDOP com TDOP.
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2.4.11.Sistema Diferencial de Posicionamento de Satélites

O Sistema Diferencial de Posicionamento de Satélites do sistema GPS
(DGPS) ¢ uma das técnicas para reduzir o erro na estimativa de posicdo de
sistemas baseados em satélites. Esta técnica se baseia em utilizar um receptor com
posi¢do conhecida, transmitindo em tempo real o erro que existe ao estimar sua
posicdo por GPS, o que permite corrigir os erros gerados por disponibilidade
seletiva (SA), ephemeris, relogio, ionosfera e troposfera.

Assumindo que cada fonte de erro seja estatisticamente descorrelacionada de
todas as outras, entdo o desvio-padrdo pode ser obtido pela raiz quadrada da soma
dos quadrados do desvio-padrdo de cada uma. Uma visdo geral do desvio padrao
(raiz quadrada da variancia) da variancia das diferentes fontes de erros encontra-se
na Tab. 2. Os valores desta tabela sdo especificos ao receptor de GPS, ao local, e

as condi¢des ambientes durante o teste.

Tabela 2 — Desvios padrao dos erros na estimativa de posicido

utilizando o sinal de GPS. (SCHRIEVER)

Fonte de Erro o(m) o (m) DGPS o(m) o (m) DGPS

CA CA P(Y) P(Y)
Ionosfera 4.0 0.4 1.2 0.1
Troposfera 0.7 0.2 0.7 0.1
Miltiplos Caminhos 1.4 1.4 1.4 1.4
Dados Ephemeris 2.1 0.0 2.1 0.0
Relégio do Satélite 2.1 0.0 2.1 0.0
Resolugdo e Ruido

0.5 0.5 0.5 0.5
do Receptor
Total (RMS) 53 1.6 3.6 1.5
Erro Vertical com

12.8 3.9 8.3 3.7
VDOP=2.5
Erro Horizontal com

10.2 3.1 6.6 3.0

HDOP=2.0
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No proximo capitulo, o Filtro de Kalman Discreto ¢ apresentado, permitindo

fundir as medig¢des dos diversos sensores apresentados.
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Filtro de Kalman Discreto

As medidas realizadas por sensores estdo sujeitas a erros, como pode ser
visto no Capitulo 2. Os filtros sdo aplicados aos sinais medidos pelos sensores
para reduzir os erros, de forma a estimar o valor real. O filtro de Kalman ¢ um
filtro estatistico que estima o estado interno de um sistema dindmico a partir de
uma série de medidas ruidosas da saida do sistema. Na abordagem estatistica
assume-se que o sinal desejado e o ruido possuem caracteristicas estatisticas e que
as medidas realizadas sdo a soma de ambos. A abordagem cléssica considera que
o sinal desejado e o ndo desejado se encontram em faixas de frequéncia distintas.

Este capitulo serd uma revisdo do filtro de Kalman apenas no caso discreto,
pois em situagdes praticas as observacdes e controles sdo realizados em tempo
discreto. As deducdes das equagdes do Filtro de Kalman apresentadas neste
capitulo s3o encontradas em (ANDERSON E MOORE et. al., 1979; HOSET,
LYNCH; e Outros et. al., 2005; THRUN, BURGARD ¢ FOX et. al., 2005).

3.1.
Sistemas Lineares

A representacgdo por equagdes de estado modela um sistema fisico como um
conjunto de entradas, saidas e varidveis de estado. Seja um sistema dinamico
linear de dimensdo finita amostrado nos instantes t.At, representado pelas
equacdes de estado abaixo dada por (HOSET, LYNCH; e Outros et. al., 2005),
onde as incertezas na evolucdo dos estados e nas medidas dos sensores sao

modeladas pelo acréscimo de um ruido branco em ambas as equagdes

z(t + At) = F(t)x(t) + G(t)u(t) + v(t) (15)

z(t) = H(t)z(t) + w(t) (16)
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na qual:

At — intervalo entre amostras;

t — nimero da amostra, indicando indiretamente o instante;

n — numero de estados do sistema;

m — numero de entradas do sistema;

p —nimero de estados medidos;

x € R" — vetor de estado do sistema;

u € R™ - vetor de entradas do sistema;

z € RP - vetor de saidas do sistema medidas pelos sensores;

F € R™ — matriz da dindmica do sistema;

G € R™ — matriz que relaciona como as entradas alteram a dindmica do
sistema;

H e R™ — matriz que descreve como as equagdes de estados sdo
mapeadas em saidas;

v € R"— ruido do processo; e

w € R?—ruido da medida.

O filtro de Kalman ¢ utilizado em sistemas lineares para se obter a melhor
estimativa do vetor de estado condicionado as observagdes. Esta estimativa ¢
calculada através da reconstrugdo do vetor de estados utilizando a estimativa do
vetor de estado anterior, as entradas conhecidas e as saidas medidas. Logo, o filtro
de Kalman age filtrando os ruidos do processo e da medida, como um observador.

Se o sistema for observéavel, todos os estados podem ser reconstruidos
através das saidas do sistema. Para qualquer sistema linear observavel, o erro

entre o valor real e o valor estimado pelo filtro de Kalman sera sempre limitado.

3.2,
Estimacao Probabilistica

No filtro de Kalman as evolucdes dos estados e das medidas sdo governadas
pelas leis da probabilidade. Se o estado de x(t) é completo, entdo nenhuma
variavel anterior a x(t) influencia a evolugdo estocéstica dos estados futuros, a ndo
ser que esta dependéncia seja medida através de x(t). A densidade de

probabilidade de x(t) serd apenas dependente do estado x(t-At) e do controle u(t-


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711120/CB


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0711120/CB

61

At), representado pela probabilidade condicional p(x(t)|x(t-At),u(t-At)). A
densidade de probabilidade de z(t) serd apenas dependente do estado x(t),
representada por sua densidade condicional p(z(t)[x(t). Neste sistema, a evolugdo
dos estados ¢ constituida por um processo Markoviano nao observavel, onde a
camada escondida tem seu valor corrompido por um ruido de medida para gerar a

saida, vide Fig. 28.
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Figura 28 — Cadeia escondida de Markov que caracteriza a evolugao do
sistema.

3.3.
Filtro de Kalman

Assume-se que v(t) e w(t) sdo vetores de ruidos brancos, sendo estes
processos gaussianos independentes, com média zero e matrizes de covariancia
V(t) e W(t). Assume-se também que o vetor de estados inicial ¢ um processo
gaussiano randomico.

O vetor de estado, dado pela Eq. (15), ¢ uma transformacdo linear de
variaveis gaussianas. A distribuicdo gaussiana possui a propriedade que uma
combinac¢do linear de gaussianas também ¢ uma distribui¢do gaussiana, logo o
vetor de estado no instante t qualquer sera sempre gaussiano, se x(0) também for
gaussiano.

O estimador do vetor de estado no instante t+At, construido no instante t,
serda representada na forma x(t+Atft), cuja distribuicdo, por ser gaussiana, ¢

definida por sua média e matriz de covariancia dadas, de acordo com
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(ANDERSON E MOORE et. al., 1979), pelas Egs. (17) e (18), respectivamente.
Este estimador ¢ calculado através da transformacao linear, dada pela Eq. (15), da
distribuicdo do vetor de estado x(t), das entradas u(t) e do ruido do processo v(t).
Este primeiro passo do filtro de Kalman ¢ conhecido como predi¢do, pois ¢
construido um estimador que prevé a distribuicdo do vetor de estado um passo a

frente.
2t + Atlt) = F(£)a(t)t) + G(t)u(t) (17)
P(t + Att) = FO)P(t)Ft)T + V() (18)

na qual:
(t+At,t) — instante t+At construido no instante t;
Z € R" — vetor de médias da distribuicio x;
P € R™ — matriz de covariancia da distribui¢io x; e

V € R™ — matriz de covariancia da distribuicdo v.

No instante t a observacdo esperada do vetor de estado do instante t+At é
dada pelo estimador z(t+At|t). Este estimador ¢ obtido através da transformacao
linear dada pela Eq. (16). O estimador ¢ um transformacdo linear de uma
distribui¢do gaussiana, logo ¢ também uma gaussiana.

No instante t+At é obtida, através dos sensores, uma observagao do vetor
de estado, x(tt+At), observacdo representada por z(t+At). A diferenca entre o
observado e o que se esperava observar ¢ dada pelo estimador Az(t+At ). Este ¢

gaussiano, por ser uma combinacdo linear de gaussianas, que de acordo com
(ANDERSON E MOORE et. al., 1979) ¢ definido por seu vetor de médias e

matriz de covariancia, respectivamente:

AZ(t+ At) = z(t + At) — H(t + At)z(t + Atlt) (19)

S(t+ At) = H(t+ At)P(t + Att)H(t + At)T + W(t+ At)  (20)
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na qual:
Az € RP— vetor de médias da distribuicdo Az;
z € RP— vetor de valores observados na medicio; e

W € R”? — matriz de covariincia da distribui¢do w.

A existéncia da nova informagdo, gerada pela observagdo z(t+At), permite
que o estimador do vetor de estado x(t+At) seja atualizado. Essa atualizacao ¢ feita
através da adigdo de um termo de correcdo ao estimador x(t+At|t). O termo de
correcdo ¢ dado por um ganho K vezes a diferenca das observagdes, Az(t+At ). O
ganho K pode ser visto como um peso que leva em conta a relagdo entre a
acurdcia da estimativa x(t+At|t) e o ruido da medida. Quanto maior o ganho K,
maior ¢ a crenca que o observado esta mais proximo do correto que a estimativa
propagada. Este passo ¢ conhecido como a atualizacdo, pois o estimador para o
vetor de estado x(t+At), feito no instante t, ¢ atualizado no instante t+At. O novo
estimador x(t+At|t+At) ¢ gaussiano e descrito de acordo com (ANDERSON E
MOORE et. al., 1979) por seu vetor de médias e matriz de covariancia,

respectivamente:

B(t+ Atft + At)

T(t+ Atlt) + K(t + At)AZ(t + At) 1)
P(t+ Att + At) = P(t + Atlt) — K(t + At)H(t + At)P(t + Atft)  (22)
na qual:

(t+At,t+At) — instante t+At construido no instante t+At; e

K € R — matriz de ganhos.

O ganho K que minimiza o erro quadratico na estimativa do estado ¢

também conhecido como o ganho 6timo de Kalman
K(t+ At) = P(t + At|t)H (t + AT S(t + At) ™! (23)

As Eqgs. (16) a (23) sdo as equagdes do filtro de Kalman, que fornecem um

estimador 6timo para o vetor de estado, quando a hipotese de que os ruidos sdo
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gaussianos ¢ mantida. As equacdes se mantém validas para o caso onde as
distribuicdes x(0), v(t), w(t) ndo forem conjuntamente gaussianas. Entretanto,
dependendo da distribuicao de v(t) e w(t), os dois primeiros momentos podem nao
ser suficientes para descrever a distribui¢do de probabilidade do vetor de estados
x(t).

A hipétese de os ruidos do processo e da medida serem brancos pode ser
relaxada. Considerando estes processos correlacionados, os mesmos podem ser
modelados como um sistema linear de dimensao finita, onde a entrada é um ruido
branco. Entdo, o vetor de estado do filtro de Kalman sera composto pelos sinais

originais do modelo e pelos do modelo do ruido.

3.4.
Exemplo

3.4.1.
Simples Posicionamento em 1 Dimenséao

Para melhor compreender como um filtro de Kalman funciona, um simples
exemplo serd apresentado, retirado de (MAYBECK et. al., 1979). O exemplo
constitui em estimar a posi¢do em uma dimensao, através de observacdes ruidosas
da mesma. Em um determinado tempo ¢, a posi¢do € observada como sendo z;.
Esta medi¢do possui um desvio padrao o:;, logo a probabilidade de se estar em
uma determinada posi¢do x(¢;) no tempo ¢; ¢ baseado na medida e ¢ dada pela

probabilidade condicional f«(t)1=(1) (%121), vide Fig. 29.

fot)|2(41) (@] 21)

Figura 29 — Densidade condicional da posi¢do baseada no valor
medido z1. (MAYBECK et. at., 1979)
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Em um tempo #; proximo a ¢; outra medida ¢ feita da mesma posigdo, z».
Esta possui uma variancia oz, onde e.g. 0. > 0.2, ou seja, a certeza da posi¢do ¢
maior baseada na medi¢do z,. A distribuicdo de probabilidade da posi¢do no

instante #,, x(t,), ¢ dada pela probabilidade condicional Fe(ea)|z(ta) (222), Fig. 30.

fa(t2)|2(t2) (7] 22)

Figura 30 — Densidade condicional da posi¢do baseada no valor
medido z; (MAYBECK et. at., 1979)

Considerando as duas medidas de posi¢do (z; e z2) e sendo estas gaussianas,
o filtro de Kalman fornecerd o melhor estimador possivel para a posi¢do no
instante t,, x(#2), cuja distribuicido ¢ dada pela probabilidade condicional
Fa(to)l=(t1),2(t2) (%121, 22) com média u e variancia o; onde o; > 0z, > o; vide Fig.

31.
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I}

fo(ta)|2(t1),2(t2) (T|21, 22) [

Figura 31 — Densidade condicional da posi¢ao baseada nos valores
medidos z; e z,. (MAYBECK et. at., 1979)

3.4.2.
Ajuste do Ruido da Medida

Este exemplo retirado de (WELCH e BISHOP et. al., 2006) mostra como o
desempenho do filtro de Kalman ¢ influenciado pelo parametro de ruido da
medida. Seja uma constante observada 50 vezes, onde as observagdes sdo
corrompidas por um ruido branco de média nula e variancia 0,1. O filtro de
Kalman estima o valor da constante através das 50 medi¢des ruidosas. As Figs.
32, 33 e 34 representam as simulagdes do filtro onde as variancias da medida (W)
sdo (0,01)%, (0,1)% (1)* respectivamente. A linha sélida representa o valor real da
constante, as cruzes representam as medidas ruidosas e a curva restante o valor

estimado pelo filtro.
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Figura 32 — Simulagio do Filtro de Kalman com W=(0,01)*. (WELCH e
BISHOP et. al., 2006)

+
+ Lt 4 T
+ + +
+ + ++ 4+ 4
TFM
-0.4 + +
+ ++ + + .\ + N
—
T wa ot
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10 20 30 40 50

Figura 33 — Simulagio do Filtro de Kalman com W=(0,1)*. (WELCH e
BISHOP et. al., 2006)

. . Y . .
10 20 30 40 50

Figura 34 — Simulagio do Filtro de Kalman com W=(1)*. (WELCH e
BISHOP et. al., 2006)
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Na Fig. 33 com W=(0,1)* obtém-se o melhor desempenho dentre as 3
simulagdes, pois € utilizado o valor real da variancia do erro da medida. Na Fig.
34 observa-se que o filtro responde mais lentamente as medidas, resultando em
uma variancia reduzida, mas uma maior lentiddo na convergéncia. Enquanto na
Fig. 32 o filtro responde mais velozmente as medidas, o que aumenta a variancia

estimada.

3.5.
Sistemas Nao Lineares

Seja um sistema dindmico de dimensdo finita, ndo-linear, amostrado
discretamente em instantes t e descrito pelas Egs. (24) e (25), (HOSET, LYNCH;
e Outros et. al., 2005). O filtro 6timo para a estimag¢do do vetor de estado do
sistema ¢ nao-linear, entretanto filtros nao-lineares sdo de dificil construgao.
Tendo em vista simplificar a filtragem, o sistema pode ser linearizado e os filtros

lineares aplicados a0 mesmo.
z(t+ At) = f(x(t), u(t),t) +v(t) (24)
2(t) = h(z(t), 1) + w(?) (25)

na qual:

x € R" — vetor de estado do sistema;

u € R™ — vetor de entradas do sistema;

z € RP - vetor de saidas do sistema medidas pelos sensores;

f € R" — vetor de fungdes da dindmica do sistema;

h € R? — vetor de fungdes que descreve como as equagdes de estado sdo

mapeadas em saidas;

v € R"— ruido do processo; e

w € R?—ruido da medida.
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3.6.
Filtro de Kalman Estendido

A adaptagdo do filtro de Kalman para sistemas ndo-lineares, linearizados
através da expansdo da série de Taylor de primeira ordem com relagdo a
estimativa mais recente, ¢ chamado de filtro de Kalman Estendido. No entanto,
existem métodos de linearizacdo que produzem melhores estimadores para os

vetores de estado gaussianos do que o método de expansao por série de Taylor.

3.6.1.
Linearizagao

A linearizacdo por expansao da série de Taylor de primeira ordem aproxima
a funcdo ndo-linear através de seu valor em um ponto, extrapolado linearmente
por sua inclinagdo no ponto. O ponto escolhido ¢ aquele onde o estado tenha
maior probabilidade de ocorréncia no momento da linearizagdo, ou seja, no valor
esperado do estado. As inclinagdes e as equagdes linearizadas das fungdes f e h

sdo dada por (HOSET, LYNCH; e Outros et. al., 2005) como:

8w1 827”
af . . .
JE(t) = %‘x:;ﬁ(ﬂt) : . : (26)
8161 axn

f(t),u(t), ) = f(&(t]t), u(t), t) + JF()(x(t]t) — 2(t]t) (27)

[ 8.’1?1 8xn -‘
oh ) )
JH(t + At) = 8—x!x:@(t+mu) ST (28)
oh, oh,
8m1 81'71

h(xz(t + At), t + At)) =~ f(Z(t + At|t), t + At)+
JH(t + At)(x(t + At|t) — z(t + At|t)) (29)
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na qual:

JF € R™" — Jacobiano de f;

Z € R" — vetor de médias do estimador x;

f=[f, f; ... f.]" € R" — vetor de fun¢des da dindmica do sistema;

h=[h; h; ... hy]" € RP — vetor de fungdes que descreve como as equagdes de
estado sdo mapeadas em saidas;

u € R™ - vetor de entradas do sistema;

x € R" — vetor de estado do sistema; e

JH € RP™" — Jacobiano de h.

Visando exemplificar o efeito de uma transformacdo ndo-linear sobre a
propaga¢ao do vetor de estado e os erros que a linearizagdo trazem, simplifica-se
o vetor de estado como sendo uma variavel tnica de estado X, com distribuicao
gaussiana p(x), Figs. 35 a 38. Cada figura possui trés graficos: o inferior a direita
representando a distribui¢do original p(x), o superior na direita a transformacao e
o da esquerda as distribuigdes resultantes apds a transformagdo, sendo que o
grafico da esquerda possui trés distribuicdes:

A distribuigdo p(y) ndo gaussiana representada pela area em cinza.

A distribui¢do resultante da transformag¢do ndo-linear do estado X, y=g(x),
computada através do método de Monte-Carlo ¢ representada pela linha sélida

A distribuicdo gaussiana resultante da projecdo do estado X através da
linearizagdo de g(x) representada pela linha pontilhada. A linearizagdo ¢ feita
através da expansdo de primeira ordem da série de Taylor de g(x) com relagdo a
estimativa de X, ou seja, a tangente no ponto g(u), com p sendo a média da

distribuicao p(x).
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Figura35— Transformac¢ao ndo-linear de uma distribuicdo com pequena
variancia. (THRUN; BURGARD; e FOX et. al., 2005)
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Figura 36 —Transformagdo nao-linear de uma distribui¢do com grande
variancia. (THRUN; BURGARD; e FOX et. al., 2005)
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Figura 37 — Transformacgao através de um ponto com pequena nao-
linearidade local. (THRUN; BURGARD; e FOX et. al., 2005)
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Figura 38 — Transformagao através de um ponto com grande ndo-linearidade

local. (THRUN; BURGARD; ¢ FOX et. al., 2005)

A qualidade da aproximagdo linear de g pode ser observada pela diferenca

entre a linha sélida e a linha pontilhada: quanto melhor a aproximacdo, mais a

linha pontilhada ira se aproximar da so6lida. Os dois principais fatores que afetam
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a qualidade de uma linearizagdo sdo o grau de incerteza da distribuicdo que esta
sendo transformada e o grau de ndo-linearidade local da fungao.

As Figs. 35 e 36 mostram a dependéncia da qualidade da transformacao
linear com relacdo a incerteza, em ambas figuras distribuicdes gaussianas passam
pela mesma fungdo g, linearizada no mesmo ponto. Na Fig. 36 a distribui¢ao
possui uma variancia maior que na Fig. 35, o que resulta em uma aproximacao de
pior qualidade.

A dependéncia da qualidade da linearizagdo, com relacdo ao grau de
linearidade local da funcdo, pode ser observada nas Figs. 37 e 38. Em ambas as
figuras a variancia da distribui¢do e a funcdo ndo-linear sdo as mesmas. As figuras
se diferenciam pelo ponto de lineariza¢do, na Fig. 38 existe uma maior ndo-

linearidade local ao ponto, o que resulta em um maior erro de aproximagao.

3.6.2.
Equacao do Filtro de Kalman Estendido

O sistema nao-linear, dado pelas Egs. (24) e (25), com as fungdes g e h
linearizadas pelas Eqgs. (27) e (29), se torna um sistema linear. A ldégica do
equacionamento do filtro de Kalman para este sistema ¢ a mesma que a
desenvolvida para o sistema linear. As equagdes sdo descritas por (HOSET,

LYNCH; e Outros et. al., 2005) como sendo:

Estimador Preditivo:
T(t+ Atft) = f(2(t]t), u(t),t) (30)

P(t + At[t) = JE(t)P(t|t) JE )T + V (t) 31)

Estimador Diferenca Observavel:
AZ(t+ At) = z(t + At) — h(z(t + At|t), t + At) (32)

S(t+ At) = JH(t + At)P(t + At|t) JH(t + At)T + W (t + At) (33)
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Estimador Atualizado:
z(t+ At|t + At) = 2(t + At|t) + K(t + At)AZ(t + At) (34)

P(t+ Atft + At) = P(t + Atft) — K(t + At)JH(t + At)P(t + Atft) (35)

Ganho de Kalman:
K(t+ At) = P(t + At|t)JH(t + At)TS(t + At)™? (36)

na qual:

JF € R™ — Jacobiano de f;

Z € R" — vetor de médias do estimador x;

f € R" — vetor de fungdes da dindmica do sistema;

h € R? — vetor de fungdes que descreve como as equagdes de estados sdo
mapeadas em saidas;

u € R"— vetor de entradas do sistema;

x € R" — vetor de estado do sistema;

JH € R” — Jacobiano de h;

h € R? — vetor de fungdes que descreve como as equagdes de estados sdo

mapeadas em saidas;

P € R™ — matriz de covariancia da distribui¢o x;

V € R™ — matriz de covariancia da distribuigio v;
Az € RP - vetor de médias da distribuigdo Az;

z € RP— vetor de valores observados na medi¢io;

S € R — matriz de covariancia da distribui¢do Az; e

W € R”? — matriz de covariincia da distribui¢do w.

No proximo capitulo, o Filtro de Kalman apresentado serd aplicado ao

problema de fusdo do GPS e sensor inercial.
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Navegacao Inercial (INS)

A fusdo de sensores s6 pode ser realizada quando os mesmos medem a mesma
variavel, logo primeiramente ¢ necessario a escolha do modelo sobre o qual ird se
representar as medidas e em seguida fazer as correcdes necessarias para que as
variaveis medidas sejam as mesmas. Este capitulo apresentarda o modelo e os

equacionamentos necessarios para a fusdo do GPS com o sensor inercial.

4.1.
Modelo da Terra

O mundo possui formas irregulares e complexas, logo este ¢ simplificado em
um modelo sobre o qual se navega. A navegacao via a fusdo do sensor inercial com o
GPS requer um modelo da Terra que inclua a forma, gravidade e rotagdo. O modelo
utilizado serd o definido pelo WGS 84, o qual ¢ atualmente o melhor sistema
geodésico de referéncia global para a Terra, definido pelo (Department of Defense
World Geodetic System 1984 et. al., 2000).

Aplicagdes geodésicas trabalham com trés superficies distintas: a superficie
topografica da Terra, que ¢ irregular; a superficie gerada pela revolu¢do de uma
elipsoide, que ¢ a forma mais simplificada de aproximagdo da superficie terrestre,
devido a sua simplicidade ¢ a preferida para realizar a computagdo e definir as
coordenadas do ponto como latitude, longitude e elevacdo; e a geodide, que ¢ a
superficie sobre a qual o potencial gravitacional ¢ constante. As diferencas das trés

superficies podem ser vistas na Fig. 39.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711120/CB


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0711120/CB

76

Elipsoide
® Ceoide
Topografica

Figura 1 — Aproximacdes a superficie da Terra.

Nesta dissertacdo serd utilizada como aproximagdo da superficie terrestre a

revolucdo da elipsdide definida pelo WGS-84. Esta possui o raio equatorial de

6.378.137 metros e raio polar de 6.356.752,3142 metros, sendo o eixo e centro de

revolu¢do coincidentes com o eixo de rotagdo e centro de massa da Terra,

respectivamente. Os parametros do WGS-84 utilizados neste trabalho encontram-se

na Tab. 4.

Tabela 4 — Parametros do WGS-84 (Department of Defense World

Geodetic System 1984 et. al, 2000)

Parametro Notacio Valor

Raio Equatorial R, 6.378.137m

Raio Polar Ry 6.356.752,3142m
Constante Gravitacional GM 3986004,418.10°m’/s”
Velocidade da Luz C 299792458m/s
Gravidade no Equador 2 9,780373m/s”
Velocidade Angular da Terra Q 7,292115.10™"" rad/s

4.2.
Sistemas de Coordenadas

Definido o modelo do meio sobre o qual ird se navegar, um sistema de

coordenadas ¢ estabelecido para representar cada ponto deste modelo unicamente.

Existem alguns sistemas de coordenadas utilizados para calcular a solugdo da

navegacao GPS/INS, sendo estes ECI, ECEF, ENU, Medicao e Corpo.
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4.21.
Sistema Centrado e Fixo na Terra (ECEF)

O ECEF ¢ centrado e fixo na Terra, possuindo seu centro coincidente ao
centro de massa da Terra e rotacionando com a Terra, vide Fig. 40. O eixo X passa
através do equador no meridiano de referéncia, o eixo Z através do pdlo norte, € o
eixo Y pode ser determinado pela regra da mao direita.

IERS Pé6lo de Referéncia (IRP)

z
AWGS 84

Centro de Massa

IERS Meridiano
de
Referéncia /

Figura 2 — Sistema de Coordenadas ECEF. (Department of Defense World
Geodetic System 1984 et. al., 2000)

Um ponto sobre a superficie do modelo pode ser descrito em termos de
Latitude (@), Longitude (A) e Altura (h), vide Fig. 41. Latitude ¢ o angulo entre a
normal a superficie de referéncia e o plano do equador. Longitude ¢ o angulo no
plano equatorial entre as linhas que conectam o centro da Terra com o meridiano de
referéncia e com o meridiano onde o ponto se encontra. Um meridiano ¢ um
caminho direto sobre a superficie de referéncia que ¢ a menor distdncia entre os

polos. A altura ¢ a menor distancia do ponto a superficie de referéncia.
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hoP

Pdlo

Meridiano
Referéncia

Superficie
Referéncia

Figura 3 — Representagdo do Ponto em Latitude, Longitude e Altura.

4.2.2.
Sistema Inercial Centrado na Terra (ECI)

O ECI possui o seu centro coincidente ao centro de massa da Terra; o eixo Xgcr
na direcdo do equinocio vernal; o eixo Zgcy na dire¢do paralela a rotagdo da Terra; € o
eixo Ygcrna direcdo que torna o sistema de coordenadas ortogonais e de mao direita,

vide Fig. 42.
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IERS Pdlo de Referéncia(IRP)

Z ECI

Centro de Massa
da Terra

X ECI
Equindcio
Vernal

YECI

Figura 4 — Sistema de Coordenadas ECI

4.2.3.
Sistema Localmente Tangente (ENU)

No Sistema Localmente Tangente, a Terra ¢ considerada localmente plana.
Pode-se entdo construir um sistema de coordenadas auxiliar ENU, onde o eixo norte
aponta na direcdo que a latitude cresce, o eixo leste aponta na dire¢do em que a
longitude cresce, € o eixo em cima aponta na dire¢do que a altura cresce, vide Fig. 43.

Zecer

Norte (N)

Cima (U)

Leste (E)
Meridiano

de
Referéncia

. . . .
------------------------------
---------
""""
. ‘e
. o

Yecer

Figura 5 — Sistema de Coordenadas ENU
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4.2.4.
Sistema Wander-Azimuth (NAV)

O sistema de navegacdo serd o sistema de coordenadas Wander-Azimuth, o
qual ¢ relacionado ao sistema localmente tangente por uma rotagdo em Azimuth (o),
vide Fig. 44. O angulo a ¢ definido como o angulo positivo entre o primeiro eixo do
sistema localmente tangente, neste equacionamento o N, e o primeiro eixo do sistema
de navegagdo (x). O sistema localmente tangente ndo sera utilizado como sistema de

navegacao, pois este apresentaria uma singularidade ao se navegar sobre os polos.

N P(’)IO N Eixo N no

Sistema ENU
Azimuth

Figura 6 — Wander Azimuth

4.2.5.
Coordenadas do Corpo

O Sistema de Coordenadas do Corpo ¢ fixo ao corpo do veiculo. Utilizando a
definicdo mais comumente encontrada na literatura, obtemos o eixo X apontando para
a frente do veiculo, Y para a direita e Z para baixo, como esquematizado na Fig 45.
Neste sistema de coordenadas, rotagdes em torno dos eixos X, Y ¢ Z sd@o chamadas de

Roll ( ¢), Pitch (0) e Yaw (), respectivamente.
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A

Figura 7 — Coordenadas do Corpo

4.2.6.
Coordenada de Medida

As medidas de aceleragdo e rotacdo do sensor inercial sdo feitas ao longo dos
trés eixos do sensor, estes compdem o Sistema de Coordenadas de Medida, como

representado pela Fig. 46.

Acele.
Giro.

Acele.
Giro.

j Giro.
j Acele.

Figura 8 — Coordenadas da Medida
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4.3.
Navegacgao Inercial

A fus@o do GPS com o sensor inercial através do filtro de Kalman requer que
as mesmas varidveis sejam observadas por ambos os sensores. Logo, a simples
integracao do sensor inercial ndo resultara nas posicdes e velocidades observadas pelo
GPS, sendo necessarias corre¢des devido a forma e a rotagdo da Terra.

O diagrama de bloco, Fig. 47, mostra a computacdo necessdria para se navegar
inercialmente, sob o modelo da Terra definido anteriormente, utilizando um sensor
inercial “Strapdown”. (BOSE et. al., 1982) apresenta este equacionamento ¢ o do
sensor inercial “Guimbale” em seu trabalho. Nas se¢des subsequentes cada diagrama
de bloco sera detalhado, verificando asim o equacionamento apresentado. As

condigdes iniciais serdo definidas e serd calculado o erro da navegacao inercial.
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Figura 9 — Diagrama de Blocos da Navegacao Inercial
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4.31.
Bloco 0 — Transformagao das Coordenadas de Medida para as
Coordenadas do Corpo.

A relagdo entre o sistema de coordenadas de Medida e o do Corpo depende de
como o sensor foi acoplado no veiculo, logo a matriz de transformacgao sera particular

a cada caso.

4.3.2.
Bloco 1 — Aceleragdo A".

Para se calcular a solu¢do da navegagdo inercial ¢ necessario transformar as
medidas de aceleragido do sistema de coordenadas do Corpo (A®) para o do modelo
navegado (A"). O sistema de coordenadas de navegagdo utilizado sera o NAV, sendo
seu centro coincidente ao centro do sistema de coordenadas do Corpo.

De acordo com o teorema de rotagdo de Euler, qualquer rotacdo pode ser
descrita por trés angulos, conhecidos como angulos de Euler. Estes angulos podem ser
escritos em termos de matrizes de rotagdo que multiplicadas resultam na matriz de

transformacdo do sistema, Eq. (37).

A" = Cg‘Ab (37)
na qual:
A" € R® — aceleragdo no sistema de coordenadas NAV;
A’ € R? — aceleragdo no sistema de coordenadas do Corpo; e
Cy e R* — matriz de Rotagdo entre o sistema de coordenadas do Corpo e

NAV.
A rotagdo entre o sistema de coordenadas NAV para do Corpo ¢ dada na

seguinte ordem de rotagdo:

1. Roll (¢): Rotacdo em torno do eixo X. Medido positivo no sentido
horario.
2. Pitch (0): Rotagcdo em torno do eixo Y. Medido positivo para cima do

plano horizontal local.
3. Yaw Plataforma (y"): Rotagdo em torno do eixo Z. Medido positivo no

sentido horério a partir do eixo Norte, onde y"= y + a..
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. . . o b _ -1 ~
Lembrando a seguinte propriedade da matriz rotagao Co=Cy , a rotacao

entre o Corpo e NAV ¢ descrita pelas equagdes

1 0 0 6, 0 —0, wrgr 0
Crl= |0 ¢ o 01 0 —wr P 0 | (38)
0 —¢s 6o || 0. 0 6. 0 0 1
R R 0,
C}? = —ch‘I’g + ¢505 \I]{? d)clllg + ¢505 \Ilé) ¢sec

(39)
stlllg + qbces‘lﬂc) _¢s ‘Iﬂc) + Qscesqﬂs) chec

na qual:
subscritos S e C significam seno e cosseno, respectivamente;
W, ¢,0_ angulos yaw, roll e pitch, respectivamente;
yP - dngulo yaw da plataforma; e

o - angulo de Azimuth.

4.3.3.
Bloco 2 — Velocidade V".

A aceleracao medida pelo sensor precisa ser compensada, pois este mede forgas
que ndo correspondem ao movimento do veiculo, sendo estas a centripeda, a Coriolis
e a gravitacional de massa.

A Terra, por possuir uma massa grande, gera uma for¢a de atragdo de massa
vertical a sua superficie e em direcdo a seu centro. Esta forca faz com que um
acelerometro estacionario mega uma aceleragdo vertical e de direcdo oposta ao centro
da Terra.

Ao ser utilizado um sistema de coordenada que esta girando, as equacdes de
movimento sdo alteradas, sendo necessario incluir forgas ficticias que ndo existirdo
caso seja utilizado um sistema de coordenada inercial. Devido a rotag¢do do sistema de
coordenadas ser uniforme, apenas as for¢as centripeda e de Coriolis estardo presentes.

Relembrando a lei de Coriolis: sejam dois sistemas de coordenadas ortogonais a
e b, onde o sistema b esta girando com relacdo ao sistema a com velocidade angular

®ab. A derivada de qualquer vetor A no sistema @ em termos da derivada no sistema b
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¢ dada pela Eq. (40), onde as componentes podem estar em qualquer sistema de
coordenadas, que para exemplificar esta derivada serd expressa em termos do sistema

C.

dA[ " _(dA
d|,) \ dt

superscritos ¢ — Indica que o vetor estd no sistema de coordenadas c;

) + why, x A€
b (40)

na qual:

A € R’—vetor qualquer;

dA . .
o |, € R’ derivada do vetor A no sistema a;
t

dA . .
7 |, € R’ derivada do vetor A no sistema b; e
t

wa € R — velocidade angular de b relativo a a.

A posicdo de um veiculo sobre a Terra pode ser expressa no sistema de
coordenadas ECI, que ¢ um sistema inercial, por um vetor R. A segunda derivada do
vetor posi¢do R ¢ o vetor aceleragdo do veiculo. Devido ao sistema de coordenadas
ser inercial, a aceleragdo real difere da medida apenas devido a forga gravitacional. A
Eq. (41) expressa esta relagdo no sistema de coordenadas NAV, no qual a aceleragao
foi medida. A derivada do vetor R se encontra no sistema ECI, logo sera aplicada a lei

de Coriolis para representar esta derivada no sistema NAV.

R
| =4 T m
| (41)

na qual:
superscrito n — indica que o vetor estd no sistema de coordenadas NAV;
A € R’ — aceleragio medida;
R € R® — posigio real;
d’R
dr’

|, € R® — derivada segunda do vetor R no sistema ECI, é a aceleragdo

real; e

gn" € R’ —aceleragio gravitacional de massa.
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O sistema NAV esta girando com uma velocidade angular p com relagdo ao
sistema ECEF, que por sua vez gira com velocidade angular 2 com relagdo ao sistema
ECI, logo NAV gira com velocidade angular p + Q com relagao a ECI. A derivada do
vetor V com relagdo ao sistema ECI pode ser entdo expressa em termo da derivada no

sistema NAYV através da lei de Coriolis

dR

dR| _ dR
dt |.

QxR
ar| T

e (42)

i
na qual:
R € R® — posigio real;

dR . .
T |, € R’ derivada do vetor R no sistema ECI;
t

dr
dt
Q € R’ —velocidade angular de ECEF relativo a ECI.

|, € R’ —derivada do vetor R no sistema ECEF; e

A derivada do vetor de posicdo com relacdo ao sistema ECEF ¢ o vetor
velocidade V. Substituindo e diferenciando a Eq. (42) com relagdo ao sistema ECI,

obtém-se

R
dt?

av|  dQ dR
AL Qx &
at |, T oar) R

i i (43)
na qual:
R € R’— posicio real;
V € R® - velocidade real;
d’R
dr’

dv . .
o |, € R’ — derivada do vetor V no sistema ECI;

| € R’ derivada segunda do vetor R no sistema ECI;

Q € R’ —velocidade angular de ECEF relativo a ECI; ¢

aC’Z_Q |, € R’ derivada da velocidade angular no sistema ECI.
t
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A velocidade de rotacdo da Terra ¢ constante com relagdo ao sistema ECI, logo

sua derivada ¢ igual a zero. Substituindo a Eq. (42) na (43), obtém-se

d’R
dt?

_dv
dt

+Qx (V+QxR)
i (44)

i
na qual:
R € R®—posigio real;
V € R’ velocidade real;
d’R
dr’

dv . .
o |, € R’ — derivada do vetor V no sistema ECI; e

| € R’ derivada segunda do vetor R no sistema ECI;

Q € R’ - velocidade angular de ECEF relativo a ECI.

O sistema NAV esta girando com uma velocidade angular p com relagdo ao
sistema ECEF, que por sua vez gira com velocidade angular 2 com relagdo ao sistema
ECI, logo NAV gira com velocidade angular p + Q com relagao a ECI. A derivada do
vetor V' com relacdo ao sistema ECI pode ser entdo expressa em funcdo da derivada

no sistema NAV através da lei de Coriolis

av| av
—| = —| +(Q+p")xV
dt|; dt], (45)

na qual:

V € R® - velocidade real;

il—V |, € R’ — derivada do vetor V no sistema ECI;
1

i—V |, € R’ — derivada do vetor V no sistema NAV;
t

Q € R’— velocidade angular de ECEF relativo a ECI; e
p € R’ —velocidade angular de NAV relativo a ECEF.

Substituindo as Eq. (44) e (45) na (41), re-arranjando e representando no

sistema de coordenadas NAV, obtém-se
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Vi=A" — (p" +2Q") x V" 4+ g — Q" x (Q" x R™) (46)
na qual:

subscrito n — indica que o vetor esta no sistema de coordenadas NAV;

V € R’— aceleragio real;
V € R® - velocidade real;
A € R’ aceleragio medida;
R € R’— posicio real;
gn" € R’ —aceleragdo gravitacional de massa;

Q € R’ —velocidade angular de ECEF relativo a ECI,

p € R’—velocidade angular de NAV relativo a ECEF;

(p+20Q) XV e R3 — aceleragio de Coriolis; e

QX (QxR)eRr - aceleracao centrifuga.

A forga centripeda e de atracdo de massa sdo normais a superficie da Terra e
dependentes do modelo escolhido para representar a mesma. Essas duas forcas em
conjunto representam a gravidade normal a superficie. O WGS 84 fornece um modelo
gravitacional, que ¢ composto de 130.367 pardmetros devido as anomalias do campo

gravitacional. Um modelo mais simplificado descrito em (BOSE, 82) ¢ dado por

9= (47)
na qual:
subscrito n — sistema de coordenadas NAV .;
g € R’ forca gravitacional;
Qx (QxR)eR - aceleracao centrifuga;
gm € R’ — forga de atragdo de massa; e

g, — gravidade no eixo z do sistema NAV.

R,— R, Q?R2R, h

7 "o R

L= —g,J1—201
g ol (1+ o
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QQ 2 o —
RALEL PRI Rb)sinzé]

+ 2 GM R, (48)

g, — gravidade no eixo z do sistema NAV, eixo normal a superficie;

go — gravidade no Equador;

R, — raio Equatorial;

Ry, —raio Polar;

Q — velocidade angular da Terra;

GM - constante gravitacional da Terra, que vale 3986004,418. 10°m’/s?;
h — altitude no sistema ECEF; e

® — latitude no sistema ECEF.

Reescrevendo a Eq. (46) utilizando a (47) obtém-se a (49).

V= A" — (p" +20") x V" 4+ g"
(49)
na qual:

Subscrito n — indica que o vetor estd no sistema de coordenadas ENU.

V € R*- aceleragio real;

V € R*- velocidade real;
A € R’- aceleragio medida;

g" € R’ aceleragdo gravitacional;

Q € R’—velocidade angular de ECEF relativo a ECI; e

p € R’ —velocidade angular de NAV relativo a ECEF.

4.3.4.
Bloco 3 - Velocidade angular do sistema NAV relativo a ECEF (p").

Os sistemas NAV e ENU sdo localmente tangentes a Terra sendo, portanto,
apenas validos localmente. Ao existir movimento do veiculo, paralelo a superficie da
Terra, ambos os sistemas precisam ser retracados. A forma da Terra no modelo
escolhido ¢ um elipsodide, logo os sistemas apresentardo uma rotacao ao ser retracados

em uma nova localidade, vide Fig. 48. O sistema ECEF gira com a Terra, assim, a
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rotagdo relativa entre ECEF e os sistemas ENU e NAV sera apenas devido a rotagdo

do sistema ao ser retragado em um novo ponto da superficie.

Figura 10 — Rotacgdo do sistema (BOSE. et. al., 1982)

A velocidade angular do sistema ENU relativo ao ECEF em torno do eixo E (p-
g) € N (pn) € dependente da velocidade do veiculo na direcdo do eixo N e E

respectivamente (vide Fig. 49)

PE = R+ h (50)
p Ve
N =
R,+h (51)

Figura 11 — Velocidade angular em torno do eixo E e N.

O sistema NAV esta rotacionado de o (Wander Azimuth) com relagdo ao
ENU, vide Fig. 50. A velocidade angular em torno do eixo x (py) € y (p,) ¢ descrita

como
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Figura 12 — Velocidade Angular no sistema NAV
pz = pecos(a) + pnsin(a)
py = —pesin(a) + pycos(a)
Substituindo os termos pg e pxdas Egs. (52) e (53), obtém-se

sinla cos*a 1

—V, _
Ryrh  Rprh) R ih Ry +h

pe = —Vy(

cos’a sina 1 1

Vv _
Rp+h+Rm+h)+ y(Rerh R,+h

py = Va( Jeos(a)sin(a)

Utilizando as variaveis auxiliares Ry, Ry e T definidas como

sin’a cos’a

1
R, = Rp+h " R,+h

cos’a sin”«

1
R, — Rp+h T Rnth

Yeos(av)sin(a)

92

(52)

(33)

(54)

(35)

(54)

(35)

(56)

(57)

(58)
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Tendo em vista que a altura h ¢ muito pequena comparada com o raio meridional e

com o principal e que o valor de ambos os raios sdo préximos, pode-se aproximar

1
" (i x V) Ll
PRl e (59)

A velocidade angular total ¢ a combinacdo linear das variagdes de posicdes,
dada pela Eq. (60), vide Fig. 51. A velocidade angular em torno do eixo z (pz) ¢ dada
pela componente vertical da velocidade angular total, Eq. (61) e (62).

A taxa de variacdo do angulo azimuth (o) serd escolhida de acordo com a Eq.
(63), o que ¢ definido na literatura como Azimuth livre. Logo, a velocidade angular

em torno do eixo z (pz) sera nula.

X

Figura 13 — Velocidade Angular total. (BOSE et. al., 1982)

p=—Pig+ )\22 + qiy (60)
pL = piy (61)

Pt = Asin(®) + a (62)
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& = —Asin® (63)

na qual:
subscrito n — sistema de coordenadas NAV;
subscrito e — sistema de coordenadas ECEF;
subscrito £, N e U- eixos do sistema ENU;
subscrito x e y — eixos do sistema NAV;
1 — vetor unitario;
p — velocidade angular;
V — velocidade;
R., — raio meridional de curvatura do modelo da Terra;
R, —raio principal de curvatura do modelo da Terra;
h — altura;
@ — latitude;
A — longitude; e

o — azimuth.

4.3.5.
Bloco 4 — Posigdo Angular (C.")

Transformacio de Coordenadas ECEF para NAV

A matriz de rotagdo ce, Egs. (64) e (65), transforma o sistema ECEF para
NAYV e ¢ descrita por angulos de Euler, vide Fig. 52, na seguinte ordem:

“wander azimuth” (a) - rotagdo em torno do eixo Z;

latitude (-®) - rotacdo em torno do eixo X; e

longitude (A) - rotacdo em torno do eixo Y.
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e — 0P Ay P, —acAs — asP A,
Cl=| —ashe —acP s ac®e  ashs — acPs A, (65)
DN D, QA
na qual:
Subscrito S e C — significam seno e coSseno, respectivamente; e
o, ®, A _ angulos de Euler (“Wander Azimuth”, Latitude e Logitude,

respectivamente).

Meridiano
Greenwich/

)

X \ .
X Pland

Equatorial

Figura 14 — Angulos de Euler da Matriz de Rotagio CZ. (BOSE et. al., 1982)

Obtendo “Wander Azimuth” (a), Latitude (®) e Logitude (M).
Utilizando a matriz de rotagao e, Eq. (65), e relagdes trigonométricas obtém-
se os trés angulos @ P, A
a=tan”'(CI(1,2)/C(2,2)) (66)

® = sin"1(C"(3,2)) (67)

X =tan~"(C2(3,1)/CI(3,3)) (68)
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Derivada da Matriz de Rotacao

Seja a matriz de rotagdo da coordenada ECEF e NAV descrita por C¢. Tendo

em vista a ortogonalidade, pode-se escrever
crmert () =1 (69)
Diferenciando com relagdo ao tempo, obtém-se a identidade descrita
CrCT () +CrB)(CHT(H) =0 (70)
Criando uma variavel auxiliar S(t), define-se
S(t) = Cr o (1) (71)
Substituindo a Eq. (72) na (73), temos que S ¢ Skew Simétrica ja que satisfaz a
ST =_8 (72)
Multiplicando ambos os lados da eq. (70) por ce (t) ,obtém-se
C7(t) = SH)Cr (1) (73)
Considere o vetor v(t) expresso com relagdo a um vetor constante v’ através de
v(t) = CZ ()’ (74)
Diferenciando a Eq. (74), obtém-se
0(t) = CR(tw’ (75)

Usando a Eq. (73), pode-se reescrever a Eq. (75) como
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o(t) = S()Ce () (76)

Seja o vetor Wy a velocidade angular da coordenada ECEF com relagdo a NAV,

expressa no sistema ENU. Pode-se entdo escrever
O(t) = wy(t) x CF ()’ (77)

Logo, o operador S(t) descreve o produto de vetores entre Wye e 0 C (V' A matriz
S(t) ¢ de tal forma que seus elementos simétricos com relagdo a diagonal principal

w’I’L
representam os componentes do vetor Wne de acordo com

0 —W, Wy
S(wy,) =1 w. 0 —w, (78)
—W, Wy 0
Onde Wre =—W¢, =p". Substituindo a Eq. (78) na (73) obtém-se
Cr(t) = =S(p™)C(t) (79)

na qual:

C& e R* — derivada da matriz de rotagdo entre os sistemas ECEF e NAV;
C¢ e R* — matriz de rotacdo entre os sistemas ECEF e ENU; e
S(p") € R*™ — matriz anti-simétrica da velocidade angular do sistema NAV

com relagdo ao sistema ECEF, expressa no sistema NAV.

4.3.6.
Bloco 5 — Velocidade Angular da Terra expressa nas Coordenadas NAV
(")

No modelo da Terra escolhido anteriormente, tem-se a velocidade angular da
Terra ocorrendo em torno do eixo Z do modelo ECEF. A velocidade angular da Terra

no modelo de navegacao ENU ¢ encontrado através de
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o = (80)

na qual:
subscrito n e e — significa sistemas de coordenadas ENU e ECEF,
respectivamente, nos quais os vetores estdo sendo representados;

C? e R* — matriz de rotagdo entre ECEF e NAV; e

Q € R’ — vetor velocidade angular da Terra.

4.3.7.
Bloco 6 — Velocidade Angular do sistema NAV com relagao ao sistema
ECI (W"in).

O sistema ENU possui uma velocidade angular P" com relacdo ao sistema
ECEF, que por sua vez possui uma velocidade angular 2" com relagdo ao sistema

ECI. Logo, a velocidade angular de NAV com relagdo ao ECI ¢ dada por
win = p" + Q" (81)

na qual:
subscrito n — vetores expressos no sistema ENU;
win € R® - velocidade angular do sistema NAV com rela¢do ao ECI;
p" e R® - velocidade angular do sistema NAV com rela¢do ao ECEF; e

Q" € R® — velocidade angular do sistema ECEF com relagio ao ECL

4.3.8.
Bloco 7 — Orientagéo (Cy,").

Utilizando o mesmo raciocinio do bloco 4, obtém-se a derivada da matriz de
rotagdo entre o sistema de coordenadas do Corpo e NAV, Ol? . Esta derivada depende
da prépria matriz de rotagdo, C¥, assim como da matriz anti-Simétrica, S (w,’lb),
representando os componentes do vetor velocidade angular entre o sistema do Corpo

e NAV expresso no sistema NAV, Wy, por

Cy = S(wpy)Cy' (82)
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As velocidades angulares entre o sistema do Corpo e o ECI, w;, pode ser escrita

como uma soma das velocidades angulares entre os sistemas NAV e ECI, w;,, com a

entre os sistemas do Corpo e NAV, Wnep, logo
Wip = Win + Wnp
Substituindo a Eq. (83) em (82), obtém-se

Cp = S(wj}, —wiy,)Cy = S(wiy)O}' — S(w}, )O}

Considerando a igualdade dada por

CpS(wy,) = CPCLCp1S (wiy)[CrCp] = S(wiy)Cy

pode-se entdo reescrever a Eq. (84) na forma dada por
Cy = Cy'S(why) — S(wi,)Cy

na qual:

(83)

(84)

(85)

(86)

n . . ~ .
Cy e R* — derivada da matriz de rotagdo entre o sistema de coordenadas do

Corpo e NAV;

Cy e R* — matriz de rotagdo entre o sistema do Corpo e NAV;

b . .
wi, € R — velocidade angular entre o Corpo e o sistema ECI expresso no

sistema de coordenadas do Corpo, ou seja, valor medido pelos giroscopios; e

wi, € R® — velocidade angular entre o sistema NAV e o ECI expresso no

sistema de coordenadas NAV; este ¢ o valor computado através da posi¢do e

velocidade.

Obtendo Roll (), Pitch (8) e Yaw ().
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N . ~ n ~ . o A A
Utilizando a matriz de rotacao Cy e relacdes trigonométricas obtém-se os trés

angulos ¢, 0 ey

¢ =tan"' (C}'(3,2)/C}(3,3)) (87)
0 = sin~ ' (Cy(3,1)) (88)
¥ = tan” " (C}(1,1)/Cy(1,2)) (89)

4.3.9.
Condigoes Iniciais

Os sensores inerciais sdo apenas capazes de detectar mudangas sofridas pelo
mesmo. Logo, para se chegar a uma solu¢do na navegacdo €, necessario saber-se 0s
valores iniciais de velocidade, posi¢cdo e orientacdo. A velocidade e posicdo iniciais
sdo geralmente adquiridas a partir de outros sensores como o GPS. A orientacdo
inicial ¢ adquirida em duas etapas, sendo que em ambas o sensor inercial precisa estar
estatico. Na primeira etapa, o pitch(0) e o roll(¢) sdo calculados através da Egs. (90) e
(91), respectivamente. Essas equagdes sdo obtidas, utilizando-se do fato que sob
condicdes estdticas as medidas dos acelerdmetros medem apenas a forga
gravitacional. Na segunda etapa o yaw('¥') ¢ calculado utilizando-se a Eq. (92), a qual
¢ obtida do fato que, sob condicdes estaticas, os valores medidos pelos giroscopios
sdo apenas devidos a rotacdo da Terra. Entretanto, este calculo para o yaw so ¢
possivel para sensores inerciais de alta precisdo; a alternativa para se estimar o valor
do yaw ¢ utilizar bussolas magnéticas ou a velocidade do GPS em condigdes

dindmicas.

b
0= sirflé

9 (90)
¢ = sin_lA—z

g 91)
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b
. _qwycos(o)
vt es(0) (92)

na qual:

subscrito b — indica que as medidas se encontram no sistema de coordenadas do
COrpo;

A - aceleracdo medida no eixo x sob condi¢des estaticas;

A, - aceleragdo medida no eixo y sob condicdes estaticas;

wyx — velocidade angular no eixo x sob condigdes estaticas;

wy — velocidade angular no eixo y sob condigdes estaticas ;

g — valor da gravidade; e

W, ¢,0 _ angulos de Euler (yaw, pitch e roll, respectivamente).

4.4,
Erro na Navegacao Inercial

O erro na navegacdo inercial ¢ resultante dos erros dos acelerdmetros e
giroscopios do sensor inercial; estes se propagam pela solu¢do da navegagdo inercial,
degradando a mesma. O equacionamento do erro na navegagdo inercial, aqui
desenvolvido, assumira que os erros na posicdo angular sdo pequenos seguindo a
linha do trabalho de (BOSE et. al., 1982). Em (KONG et. al., 2000) este mesmo

equacionamento ¢ desenvolvido para erros grandes.

4.4.1.
Erro na Posicao Angular (5C.")

A posicao angular na Navegacao Inercial ¢ dada pelos angulos wander azimuth
(o), Latitude (®) e Longitude (A). Esta posicdo é computada, logo existe um erro
entre o valor computado e o atual, vide Fig. 53 e 54. Definido o erro como Erro =
Computado - Atual, tem-se o erro no Wander Azimuth (0a), na Latitude (0®) e na

Longitude (0A).
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\— Posi¢do

Computada

Figura 15 — Erro na Posicdo Angular. (BOSE et. al., 1982)

n

X \
xn

\_ Posicdo

Computada

z':u X" oo

Figura 16 — Erro na Posi¢do Angular Zoom. (BOSE et. al., 1982)

A posicdo atual no sistema NAV ¢ encontrada através da matriz e que
transforma do sistema de coordenadas ECEF para NAV. C¢ ¢ construida utilizando
os valores reais dos angulos “Wander Azimuth” (o), Latitude (®) e Longitude (A).

A posi¢dao computada no sistema NAV ¢ calculada através da matriz Ce que
rotaciona o sistema ECEF para o NAV Computado. A matriz ¢ construida de maneira
analoga a na Eq. (65), sendo os angulos de rotacdo os valores reais somados aos erros
da computacdo: Wander Azimuth computado (a+dat), Latitude computada (®+0P) e
Longitude computada (A+0\).
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A matriz O transforma o sistema NAV para o NAV Computado. Os angulos
de Euler desta matriz de rotagdo sdo: erros no “Wander Azimuth” (da), na Latitude

(8D) e na Longitude (0A). O diagrama da Fig. 55 exemplifica as trés transformagdes.

Ze
Ye

Cg’“/ \>X6

; / (A ®, )

Ce

ce >

(X, 69, 5c)
> E > EC

A+ 0N, P+ 6P, + da)

Figura 17 — Diagrama de Transformacdo do Erro na Posi¢do Angular.

A matriz de posicdo NAV Computada pode ser escrita como a matriz da
posicao real somada a uma matriz de erro, vide Eq. (93), ou como a matriz de posi¢ao

real rotacionada, vide Eq. (94).

Ce = Cy +4CY (93)
Ce = CrCe (94)

Considerando o vetor
560 = [0X, 69, da] (95)

Para angulos pequenos pode-se escrever a igualdade abaixo para a matriz de

transformacdo entre o real e o computado

Cl=1+5(060") (96)
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Substituindo a Eq. (96) na (94),

Ce = [I - 5(66™)|Cy, (97)

Reescrevendo a Eq. (93) utilizando o resultado obtido na Eq. (97),

O = =S(660™)CY (98)

na qual:

0C: € R*™ — erro da matriz de rotagdo entre o sistema de coordenadas do
ECEF e NAV;

S(60™) € R _ matriz anti-simétrica do vetor erro de posicao; e

Cd e R* — matriz de rotagdo entre o sistema de coordenadas do ECEF e

NAV.

442,
Erro na Orientagéo (5C,")

Andlogo ao que ocorre no erro da posi¢ao angular os angulos Yaw (), Pitch (0)
e Roll ( ¢), utilizados para transformar do sistema de coordenadas do Corpo para
NAV, C¥, possuem erros ao serem computados. Esses erros expressos como angulos
no sistema de coordenadas NAV sdo ¢"=[¢r dx ¢pu]’. Considerando os erros pequenos
pode-se equacionar a matriz do erro de transformagdo do Corpo para NAV de modo

analogo a secdo anterior, Eq. (99).

0Cy = —=S(¢")Cy' (99)
onde
0Cy e R*™ _ erro da matriz de rotagdo entre o sistema de coordenadas do
Corpo e NAV;
S(¢") € R* _ matriz anti-simétrica do vetor erro; e

Gy e R*™ - matriz de rotagdo entre o sistema de coordenadas do Corpo e

NAV.
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4.5.
Propagacgao do Erro

O erro dos sensores inerciais e acelerometros se propagam na solucdo da
navegacdo inercial de acordo com o diagrama de blocos dado pela Fig. 56. Essas
equacdes de propagacao estdo deduzidas a seguir e se utilizam de algumas relagdes de

matrizes anti-simétricas dadas pelas

S(w )V = w® x V° (100)
S(w*)S(V*) = S(V*)S(w*) = S(w* x V) (101)
ChS(w)Cy = S(w”) (102)
0 —wy wy
S(w*) = | w? 0 —wg (103)
—wy Wy 0
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R2

=y

«

80 = §p™ + 60" x p"

6

s | — =

5o~ — (i X 6V™) — == (i x V™) + §pni"

v

e =" — 60" X Q" 4 " X Wl — Wl

SV™ = A" X @™ 4 A" — 5p™ x V™ +2(60" x Q") x V"
—(p" +2Q") x V"™ + g™ 4+ JA™

‘._
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Figura 18 — Diagrama de Blocos da Propaga¢ao do Erro na Navegacgdo Inercial

4.51.
Erro da Derivada da Posigdo Angular (3C.").

A derivada da posicao angular, dada pela Eq. (84), quando perturbada gera
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5Cy = —=S(6p)CL — S(p)sCy (104)

O erro da matriz de rotacdo entre ECEF e NAV esta definido pela Eq. (98) que

diferenciada gera
6C™ = —S(86m)C™ — S(56™)Cr (105)
Substituindo a Eq. (84) na Eq. (105), obtém-se
30 = =S(60m)C7 + S(50™)S(p")C (106)
Inserindo as Eq. (106) e (105) na (104):
S(66m) = S(6p™) + S(56™)S(p™) — S(p")S(50") (107)
Utilizando a relagdo anti-simétrica dada pela eq. (101) reescreve-se a (107) na forma
S(56m) = S(6p™) + S (66" x p") (108)
Retirando o operador S e reescrevendo a Eq. (108) na forma vetorial:
86m = §p™ + 60™ x p" (109)
na qual:
subscrito n — significa que os vetores estdo expressos no sistema de
coordenadas NAV;
80 € R® — derivada do vetor de erros de posicao angular;
dp € R? — erro na velocidade angular de NAV relativo a ECEF;

56 € R’ — erro de posi¢do angular; e

P € R® — velocidade angular de NAV relativo a ECEF
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4.5.2.
Erro na Latitude(d®), Longitude (6A) e Wander (da.).

Os angulos Wander, Latitude e Longitude dependem da matriz ce que possui
erros, vide Eq. (98). Perturbando as equagdes dos angulos, encontram-se o erro no
Wander, Latitude e Longitude, Eq. (110), (111) e (112), respectivamente, através de

relagdes trigonométricas:

Sa =80, — SAD, (110)
0 = 06,05 — 50,0, (111)
oA = (00 a5 + 60,0,) SECD (112)

4.5.3.
Erro na Derivada de Velocidade (8V)

A derivada da velocidade ¢ dada pela Eq. (49); esta pode ser reescrita no

formato
V= Cp AL — (p" 4 2070°) x V" + g" (113)
Perturbando a derivada da velocidade dada pela Eq. (113),

SV = 6CP AL 4 CF oA
—(6p" +20C7Q°) x V™ — (p" +2C7Q°) x V" 439" (114)

Usando o resultado obtido na Eq. (99) e a relacdo anti-simétrica dada pela Eq. (100),

pode-se reescrever um trecho da Eq. (101) no formato
SCPAY = —S(6¢™)OP AL = —¢™ x A™ = A™ x ¢" (115)

Utilizando o resultado obtido na Eq. (98), reescreve-se outro trecho da Eq. (114) de

modo analogo:
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5O = —S(50™)CQ° = —56™ x Q° (116)

Substituindo as Eq. (115) e (116) na (114):

oV =A" x " + A"
—0p" x V" + 2(59” X Qn) x V" — (pn + QQn) X OV +0g" (117)

na qual:
subscrito n — significa sistema de coordenadas NAV;
8V € R*— erro da derivada da velocidade;
VeR - velocidade;
8V € R®— erro na velocidade;
A € R’ aceleragio medida;
§A € R’ — erro na aceleragio medida;
09 € R?— erro na aceleragdo gravitacional;
Q € R’ — velocidade angular de ECEF relativo a ECI,
p € R’ — velocidade angular de NAV relativo a ECEF;

80 € R® — erro de posi¢io angular;

454,
Erro na Gravidade (39)

O modelo utilizado na estimativa do campo gravitacional possui erros em sua
modelagem e nos parametros de entrada do modelo. Considerando apenas o erro
propagado devido aos parametros de Latitude (®) e Altura (h), o erro do campo

gravitacional calculado ¢ obtido por

a—b Q%% _6h 50%a%b  a—b
on_ _ Deos®)HD
o) e G o )sendeos®)) ](118)

0gu = 290[(1 +

Devido ao erro do angulo ser pequeno a Eq. (118) pode ser aproximada


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711120/CB


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0711120/CB

110

09u = 290% (119)
na qual:

dg — erro da gravidade no eixo z do sistema NAV;

go — gravidade no equador = 9,780373 m / s2;

a — raio equatorial = 6.378.137,00 m;

b — raio polar = 6.356.752,3142 m;

Q — velocidade angular da Terra = 7,292115. 10° rad / s;

GM - constante gravitacional da Terra = 3986004,418.108 m’/ sz;

Oh — erro da altitude no sistema ECEF;

@ — latitude no sistema ECEF; e

0® — erro da latitude no sistema ECEF.

4.5.5.
Erro na Aceleracao (8A")

A saida do acelerdmetro estd no sistema de coordenadas do corpo, logo o erro
se encontra no mesmo sistema. O erro do acelerdmetro no sistema NAV (8A") é

encontrado através da transformacao dada por
SA™ = CJ6 AP (120)

onde

subscritos n e b — significam os sistemas de coordenadas NAV e BOD,
respectivamente;

Cy — matriz de transformagao entre os sistemas BOD e NAV; e

0A — erro na aceleragao.

4.5.6.
Erro na Velocidade Angular do sistema NAV relativo a ECEF (5p")

A velocidade angular do sistema NAV relativo a ECEF, quando perturbada,
resulta na equacdo do erro da velocidade angular, Eq. (121). Escreve-se esta equagao

considerando a relagdo dada pela Eq. (122).
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R? (121)

R R? R (122)

onde
subscrito n — sistema de coordenadas NAV;
p — velocidade angular de NAV relativo a ECEF;
V — velocidade tangencial do veiculo;
1, — vetor unitario no €ixo z;
0 — operador erro;
h — altitude; e

R —raio da Terra aproximado pela média entre o raio polar e equatorial.

4.5.7.
Erro na Altura (dh)

A altitude ¢ dada pela integral da velocidade na dire¢do perpendicular a Terra,

sendo o erro desta dado por

§h =4V, (123)
onde
§h — erro da derivada da altitude; e
0V — erro da velocidade no eixo z do sistema NAV.
4.5.8.

Erro na Orientagéo (5C,")

A orientacdo do veiculo ¢ dada pela matriz de rotagdo entre o sistema de

coordenadas do Corpo ¢ ENU, Cy , onde

Cy = CyS(w},) — S(p" + CLO°)Cp (124)
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Perturbando a Eq. (124),

SCr = 5CPS(wh,) + CprS(swh,)
—S(6p™ + 6CmQY)CR — S(p™ 4+ CTO%)6CH (125)

Derivando o resultado da Eq. (99),
0Cp = =S(¢")Cp — S(6™)[CrS(wh) — S(p™ +Q2™)Ch](126)

Substituindo as Egs. (98), (99) e (126) na (124), e utilizando a relacdo anti-simétrica
dada pela Eq. (100),

S(¢") = S(6p") — S(60™ x Q")+
S(¢™)S(¢" +Q™)S(¢™) — CS(w},)Ch, (127)

Reescrevendo a Eq. (127) utilizando a relagdo dada pelas Egs. (101) e (102):
S(9") = S(dp™) = S(86™ x Q") + S(6" x wii,) — S(why) (128)

Retirando o operador anti-simétrico e escrevendo a Eq. (128) na forma vetorial,

obtém-se

P = 5p" — 50" X Q" + " x wh, — Swl (129)

onde

subscrito 7 — indica o sistema de coordenadas ENU;

€'b € R’ — deriva do erro na orientacdo;

8p € R’ — erro na velocidade angular entre ENU e ECEF;

Q € R’ - velocidade de rotagio da Terra;

¢ € R’ — erro na orientacao;

i € R? - velocidade angular de ENU relativo ao ECI;

wip € R’ — velocidade angular de Corpo relativo ao ECI;
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Equacionamento do Filtro de Kalman

As implementagdes do filtro de Kalman para a fusdo do GPS com o sensor
inercial sdo classificadas na literatura principalmente como:
acopladas, utilizando como informacdo a pseudo-distancia e pseudo-velocidade a
cada satélite;
desacopladas, onde a informagdo para a fusdo ¢ baseada na posicdo e velocidade do
receptor de GPS.

A vantagem da implementacdo desacoplada ¢ que esta permite a utilizagdo de
qualquer receptor de sinal GPS, enquanto na acoplada ¢ necessario um receptor que
informe as pseudo-distancias e pseudo-velocidades. A desvantagem da desacoplada ¢
que a informacdo para a fusdo s6 existe quando quatro satélites estdo visiveis ao
receptor, enquanto na acoplada cada satélite visivel significa uma informagao a mais
na fusdo. (WAGNER e WIENEKE et. al., 2002) mostra que este ganho de informacao
na acoplada resulta em uma melhor performance.

O diagrama de blocos da Fig. 57 representa a implementagdo escolhida nesta
dissertacdo. Esta ¢ desacoplada, pois o GPS disponivel para os experimentos nao
fornece pseudo-distancias e pseudo-velocidades. O vetor de estado do filtro de
Kalman ¢ definido como os erros da navegacao inercial, a qual ¢ realimentada com os
erros computados. Esta ¢ uma abordagem cléassica, (WANG et. al., 2000) desenvolve

o mesmo filtro complementado por técnicas de inteligéncia computacional.
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GPS Bias Acelerdmetro
Bias Girometro

velocidade | __4 i
posicio [ !
1 i erro na posicao INS
+ : Kalman erro de velocidade INS
velocidade i erro na orientacao INS
posicao ——— ! Pty
Posicao
IMU r—= INS Velocidade
/ Orientacao
II
aceleracao

vel. angular

Figura 1 — Diagrama de Blocos da Fusdao GPS/INS

Neste trabalho o filtro serd utilizado para determinar os erros da navegacao
inercial, visando assim diminuir o erro da mesma. A realimentagdo da navegacao
inercial com os Bias do acelerdmetro e girdmetro calculados pelo filtro permite uma
melhor navegacdo puramente inercial, enquanto o filtro ndo estiver sendo atualizado
por auséncia do sinal de GPS.

Além da implementagdo cléssica serd proposto uma implementagdo com
orientacdo para sensores inerciais de baixa qualidade. Estes devido a imprecisdo de
seus acelerdmetros e girdbmetros possuem 3 bussolas montadas ortogonalmente, que
auxiliam no célculo da orientacdo. Logo nesta implementagdo além de observar o erro
de velocidade e posi¢ao entre o calculado pela navegagdo inercial e o medido pelo
GPS, o filtro vai observar o erro de orientacdo entre o calculado pela navegacao

inercial e o medido pelo sensor inercial.

5.1.
Vetor de Estado (x)

As variaveis de estado do Filtro de Kalman s3o descritas pela Eq. (130), mesmo

modelo utilizado por (WANG et. al., 2000).
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na qual:
subscrito n — significa sistema de coordenadas NAV;
subscrito m — significa sistema de coordenadas de medida;
00 — erro na posicao;
Oh — erro na altitude;
0V — erro na velocidade;
¢ — erro na orientagao;
OA — bias que se move do acelerdometro;

Owip — bias que se move do girdmetro;
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(130)
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5.2.
Matriz de Observabilidade Classica (H)

O filtro vai observar a diferenca entre as posigoes e velocidades medidas pelo
sensor inercial e pelo GPS, descritas pelas Eqgs. (131) a (142). A diferenga entre a
longitude calculada pela navegagao inercial e medida pelo GPS ¢ dada por

SA =M =G =24+ 60" — (A4 609) = AT —5x¢ (131)

E a diferenca entre a latitude calculada pela navegacdo inercial e medida pelo GPS ¢

dada por
60 = df — ¢ = oF 4 501 — (BF 4 60°) = 6d! — §0¢ (132)
Considerando as relagoes
60N = dAcosP (133)
80p = —6® (134)
Pode-se calcular o erro de posicao nas coordenadas de navegacao (NAV)
00, = 00ncosa — I0psina (135)

00, = 60N sina + d0gcosa (136)

O erro na altitude em coordenadas de navegacdo (NAV) ¢ dado diretamente pela

diferenca entre a altitude calculada pela navegagao inercial e observada pelo GPS:
6h =h! — S = b 4 6hT — (KB + 6nC) = 5hT — 5hC (137)

A velocidade medida pelo GPS esta no sistema de coordenadas ENU, a qual pode ser

reescrita no sistema NAV da seguinte forma:
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VwG = V]\?cosa — Vgsina

(138)

VE = VCsina — VS cosa
v — N E (139)

Logo a diferenga entre as velocidades calculadas pela navegacdo inercial e medida

pelo GPS ¢ dada por

0Vy =V, = V7=V 40V, — (V[ +0V7) =6V —dV,7  (ap)

oV, =V —vE =VE 4V — (VE+5VE) =6V —sVC

(142)
na qual:
superscrito I e G — significa o INS e GPS, respectivamente.
superscrito R — significa o valor real,;
subscrito X,y € z — significa o eixo no sistema NAV;
subscrito E, N e U — significa o eixo no sistema ENU;
O\ — erro na latitude;
O0® — erro na longitude;
Oh — erro na altitude; e
dV — erro na velocidade.
Utilizando as diferengas observadas, monta-se a matriz de observabilidade H
1.0 0000 OO OOO0O0OO0O0 0]
0100 0O0OOOOOOODTO0OTG OO
001 0O0O0OO0OO0OO0OTO0OTO0OTO0ODTUO0OTUO0O°FO0
P9 0010000000000 0 (143)
00001 O0O0OO0O0O0OO0TO0OTUO0TUO0°FO0
00 000 T1TO0O0O0O0O0OTO0OO0O0 0]
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5.3.
Matriz de Observabilidade Orientagao (H)

O filtro vai observar a diferenga entre a orientacdo medida pelo sensor inercial e

a calculada pela navegacdo inercial, além das observa¢des da implementacao classica.

S¢pp = 0¢" — 5p™MY (144)
8¢, = 66" — 56" MY (145)
8¢, = op! — syp™™MY (146)

Na qual:

superscrito I e IMU — significa a medida da navegacdo inercial e do sensor
inercial, respectivamente;

d¢ — erro no “roll”;

00 — erro no “pitch”; e

Oy — erro no “yaw”.

A matriz de observacdo quando existe sinal de GPS e de orientacdo ¢ dada

por:

(147)

=
I
o O O o o o o o =
o O o o o o o = o
o O o o o o = o o
o O o o o = o o o
o O O o = o o o o
o O O = O O o o o
_ o O o o o o
SO = O O O o o o o
_ o O O O O o o O
o O o o o o o o o
o O o o o o o o o
o O o o o o o o o
o O o o o o o o o
o O o o o o o o o
o O o o o o o o o

o O

Quando existe apenas sinal de orientagdo a matriz de observagdo ¢ dada por:
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0o 000O0O0O1O0TO0TO0O0TO0OTO0TUO0OT®O0
H={00O0O0O0OO0OOT1TUO0O0O0UO0O0O00®O0 (148)
0000 O0O0OO0OO0ODT1TTO0UO0TO0OTO0OUO0O®O

5.4.
Matriz de Dinamica do Sistema (F)

Expandindo as equacdes das propagacdes dos erros na navegacdo inercial
calculadas anteriormente, obtém-se:

Egs. (149) e (150) para o erro da posi¢ao angular;

5V,

6Ox:p250 + == — Py
YR, (149)
: 5V,
00, = — zé‘gm - — PxPz
v=7p R, 7 ¢ (150)

Eq. (151) para o erro da altitude medida pelo sensor inercial;
6h =4V, (151)
Egs. (152) a (154) para o erro da velocidade medida pelo sensor inercial;

oV = =2(V,Qy + V.2.)80, + (p. + 29.)0V, — (p, + 20,0V,
—A.dy + Ayo. + CF (1, 1)0A, + C7(1,2)0A, 4 CF.(1,3)0A.  (152)

5V = —2(VaQy + VoQ2.)00, — (p. + 20.)6Ve + (po + 290,)0V
+A, 0 — A, + C;;LL(Q, 1)(5Ax -+ C:}I(Z, 2)(5Ay + C;’;L(Q, 3)(5142 (153)

.9
SV, = +%5h — (pa + 29)8V,, + (py + 20,)0Vs — Ay + Asod,

+2(VaSde + V)0 + € (3,1)0Ax + €, (3, 2)0 4y + C,(3,3)0 A (154)

Egs. (155) a (157) para o erro da orientacao;
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Q.Sx = 61;/;5 — g—ly(;h — QZ(SQy - wy¢z + wzqsy

—C™ (1,1)6wipe — C™ (1, 2)6wipy — C™ (1, 3)wsps

by = —We — LL§h + .00, — waty + Wb
—C" (2,1)6wipe — C™,(2,2)0wipy — C™,(2, 3)6wips

¢, = Q,.00, — 00, — we0, + Wy,
—C:}L(-?), 1)57~Uibx — C’T?L(-?), 2)5wiby — C:}L(-?), 3)5wibz

Egs. (158) a (160) para o bias movel do acelerdmetro;

A? — A, /TAx
A; —Ay/TAy
AZ: —A,/Ta.

Egs. (161) a (163) para o bias movel do girdmetro.;

Wiby = _wibx/wa
wiby = _wiby/Twy
wibz - _wibz/Twz

na qual:
C(i,)) se refere ao elemento da linha i e coluna j da matriz C;
0 — operador erro;
0 — posi¢do angular;
h — altitude;
V — velocidade do veiculo;

¢ — orientacdo do veiculo;
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(155)

(156)

(157)

(158)

(159)

(160)

(161)

(162)

(163)
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A — aceleracao do veiculo;
ib — giroscopio;
p — velocidade angular do sistema NAV relativo a ECEF;
Ry — definido pela Eq. (54);
R« — definido pela Eq. (55);
Q — velocidade angular da Terra;
CY, — matriz de transformagdo do sistema da Medida para NAV;
go — gravidade no equador = 9,780373 m / s*;
a— raio equatorial = 6.378.137 m; e

T — constante de tempo.

O que resulta em uma matriz R'>*'° dada por
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5.5.
Vetor de Entrada (u)

Nesta implementagdo o vetor de entradas no sistema sera nulo, pois a entrada u
ndo ¢ conhecida. Logo o termo G(t)u(t) ndo sera utilizado. Os sensores considerados
para o filtro de Kalman aplicado sdo o GPS e o inercial que modelados como medindo

o resultado da entrada desconhecida no sistema.
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5.6.
Ruidos da Medida

O ruido da medida w deve levar em conta todos os erros de medida. Nesta
modelagem como o erro do GPS ndo ¢ estimado ele ¢ incorporado como sendo o
ruido da medida. Assumindo que todas as componentes do ruido sdo

descorrelacionadas a matriz de covariancia W ¢ diagonal.

5.7.
Ruidos do Processo

O ruido do processo v deve conter fendmenos ndo modelados. A matrize de
covariancia V serd diagonal assumindo que todas as componentes do ruido sdo
independentes. Os valores dos ruidos sdo entdo dependentes do modelo de sensores
utilizado, variando de aplicag@o para aplicacdo. Um exemplo seria o ruido do bias do
acelerometro no eixo Z conter a variancia devido a anomalia da gravidade, devido a
sensitividade a altas taxas de rotacao.

Apos apresentar toda a metodologia e modelagem do sistema, simulagdes e
experiementos sdo conduzidos para comprovar sua eficacia. As simulagdes sdo

apresentadas a seguir.
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6
Simulagodes

Este capitulo descreve os testes realizados para validar a teoria proposta pela

presente dissertacao.

6.1.
Descri¢cao da Simulagao

Visando validar o equacionamento desenvolvido no Capitulo 4, este sera
simulado cinematicamente no software Matlab. A simulagdo ¢ descrita pelo diagrama

de blocos da Fig. 58.

Entrada

IMU
A w

INS/

GPS - + )
GPS INS

F
+
Kalman =

Figura 1 — Diagrama de Blocos da Simulagao
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6.2.
Entrada
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As entradas do sistema sdo as aceleragdes e velocidades angulares nos 3 eixos

do sistema de coordenadas do Corpo. Estas foram amostradas a cada Ims a partir um

modelo simplificado do robd utilizado nos experimentos. Este tem suas rodas

submetidas a velocidades angulares de natureza aleatdria a cada 1ms.

O modelo do robd € o proposto por (SIEGWART, R.; e NOURBAKSHSH, I. R.

et. at., 2004) para veiculos com dire¢do tipo tanque se movendo-se sob um plano.

Logo, o mesmo ¢ modelado como um corpo solido com duas rodas de raio » que sdo

eqiiidistantes com distancia / do centro de massa cm, vide Fig. 59.

Xcorpo

X &

)Ir

Figura 2 — Modelo Simplificado do Robé Ambiental Hibrido

Dado que as rodas da direita e da esquerda giram com velocidades angulares

Wdir € Wesq, IESpeECtivamente, € que ndo existe derrapagem, as velocidades lineares e

angulares nas coordenadas do corpo sdo dadas por:

Vb

[ (

TWdir
2

rWdir __

21

+ ey ]

0

0
(165)

0

0

TWesq
21 A

No rob6 ambiental hibrido os parametros do modelo assumem os valores

descritos na tabela 11.
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6.3.

Tabela 1 — Parametros do modelo do Rob6 Ambiental Hibrido

valor unidade
[ 0.76 m
r 0.38 m
Wmax 21 rad/s
dWmax 4.2 rad/s’

Modelo do Sensor Inercial (IMU)

128

O sensor utilizado nos experimentos da marca Xsens possui taxa de amostragem

de Ims e suas fontes de erros descritas pelo Datasheet sdo:

Tabela 2 — Fontes de Erro do Sensor Inercial (Xsens)

Fonte de
Erro simbolo velocidade angular aceleragdo orienta¢dao dinamica
Linearidade L 0.1 % do FS 0.2 % do FS
Bias que se 3
Ob 87.3*10 rad/s 0.02 m/s
move
Fator de
FS - 0.05 %
Escala
Ruido o 1.7%10” rad/s //Hz 0.0001 m/s* VHz 2 deg

O erro de orientacdo sera modelado como o valor real da orientagdo perturbado

por uma normal de média 0 e desvio padrdo de 2 graus. J4 o erro de aceleracdo e

velocidade angular ¢ calculado através da simplificacio do equacionamento de

(FLENNIKEN, W.; WALL, J. BEVLY, D et. al., 2004) para sensores inerciais de

acordo com as fontes de erros descritas na tabela 4. O modelo da velocidade angular e

da aceleracdo para cada eixo ¢ dada respectivamente por:

Wiy, = Wy + €y, + by, + 7y

A=A, +cat+ba+ra+SFy*xA,.+LsxSFy%x A,

(166)

(167)
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Na qual:

subscrito w — significa da velocidade angular;
subscrito A — significa da aceleragao;

om — velocidade angular medida;

o — velocidade angular real;

Cc — offset constante;

b — bias que se move;

r — ruido branco;

SF — fator de escala; e

L — linearidade.

129

De acordo com (FLENNIKEN, W.; WALL, J. BEVLY, D et. al., 2004) assume-

se que o ruido branco da velocidade angular ¢ normalmente distribuidos com média 0

e variancia amostral dependente da freqiiéncia amostral (fs) dada por

Elri] = ot fs

w

(168)

O bias que se move ¢ modelado como um processo de Markov de primeira ordem, ou

seja, pode ser descrito de acordo com Eq. (169). Este possui média 0 e variancia

Na qual,

B[] = of
i)w — __bu) + Thias
Tw
2fs02
Tbias = — U
Tw

(169)

(170)

(171)
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v~ N[0, 1] (172)

O bias que se move do acelerometro ¢ modelado de maneira analoga ao da
velocidade angular, sendo que as variancia amostrais do ruido e do bias sdo

modeladas, respectivamente, como:

E[r}] = o} fs (173)
B = %02
k A (174)

sendo que:
Tw — constante de tempo da velocidade angular;
TA — constante de tempo do acelerdmetro;
N[0,1] — distribui¢do normal; e

f; — freqiiéncia amostral.

6.4.
Modelo do GPS

A posi¢ao dada pelo GPS vai ser modelada como a posi¢ao real acrescida de um
erro. De acordo com o capitulo 2, em condi¢des comuns de operagdo, o erro ¢
modelado com uma normal de média 0 e desvio padrdo de 10.2m e 12.8m para a
horizontal e vertical, respectivamente.

A velocidade em cada eixo vai ser modelada como o valor real acrescido de
uma normal de média 0 e desvio padrao de 0.051444445 m/s. Este valor ¢ fornecido
no datasheet, em anexo, do GPS da marca Garmin que foi utilizado nos experimentos.

A taxa de amostragem para este sensor ¢ de 10ms.

6.5.
Navegacao Inercial (INS)

A navegagdo inercial ¢ dada pelo equacionamento descrito no capitulo 4. As
entradas sdo as aceleragdes lineares e as velocidades angulares; a saida, a orientacao,

velocidade linear e posicdo do veiculo. Nesta dissertacdo, o sensor inercial ¢ de ma
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qualidade, possuindo bussolas para auxiliar na orientacdo, logo, existirdo duas
implementagdes das navegagdes inerciais: a cldssica e com orientacdo, onde a matriz
de rotacdo entre o corpo e navegacgdo serd fornecida pelo sensor e ndo serd calculada

pela navegacdo inercial.

6.6.
Filtro de Kalman do GPS/INS

Na simula¢do os valores dos sensores sdo amostrados discretamente em
intervalos At, logo o filtro de Kalman utilizado sera o de tempo discreto. Este descrito
por (WANG, et. al.2006 ) e (BOSE, et. al. 1982), através da expansdao de segunda

ordem da transformada inversa de Laplace, como:

Propagacdo da Estimativa :

(F_At)?

CIA,’t = (I + E,At + 9 ).Cl?t,

(175)
P=P_ +(F,_P_ +P_FL)At+ F_ P FL(At)? +V,_At (176)

Ganho Kalman:

K, = P,H] (H,P,H] + R;)™" (177)
Atualizag¢ao:
Ty = & + Ky (20 — HiZy) (173)
P, = (I - K.H,)P, (178)
na qual:

t— significa o instante t — At
& € R" — vetor de médias da distribuicio x;

P € R"*" _ matriz de covaridncia da distribuicio x;


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711120/CB


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0711120/CB

132

15x15 . cn . ,
V € R — matriz de covariancia do ruido do processo;
W € R®™®— matriz de covariancia do ruido da medida;

6 ’ . .
z € RP- vetor de saidas do sistema medidas pelos sensores;

F'**15 € R — Matriz da dinAmica do sistema; e

H € R® — vetor de fungdes que descreve como as equagdes de estado sdo

mapeadas em saidas.

A navegacao através da fusdo do GPS com o sensor inercial, utilizando um
filtro de Kalman, ¢ uma navegacao inercial, corrigida pelos valores calculados pelo
filtro. Este ¢ atualizado através das observacoes da diferenga entre o valor calculado
pela navegacao inercial e aqueles medidos por outros sensores. O diagrama de blocos
da Fig. 60 mostra esta navegacao, sendo que o equacionamento da navegacao inercial
¢ descrita em detalhe no capitulo 4. Os nlimeros nos blocos sdo referéncias as
equacdes no diagrama de blocos da Fig. 47.

Nesta dissertagdo serdo simuladas duas implementagdes distintas do filtro
GPS/INS; a classica, onde ¢ observada a diferenca de posi¢do e velocidade entre o
INS e o GPS, e aquela com orientagdo, onde, além das diferencas observadas pela
implementagdo classica, também serd observada a diferenca entre a orientagdo
calculada pela navegagao inercial e medida pelo sensor inercial.

A matriz de covariancia do filtro é propagada a cada atualizacdo da navegagao
inercial, 1ms. O vetor de estado contendo os erros da navegacao inercial ¢ atualizado
a cada observagdo do sistema, ou seja, quando existe sinal de GPS. Os valores dos
erros calculados pelo filtro sdo realimentados ao sistema e propagados pelo mesmo;
ao se realizar uma observacao do sistema ¢ observada diretamente a diferenca e=z-

Hx.
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K, = PHI (HPHT + R,)“l

z_Hi Ar = Ke

Pe= (I - KiH) P,

Figura 3 — Diagrama de Blocos da Fusdao GPS/INS

As matrizes do ruido do processo e da medida sdo diagonais, ou seja, 0s erros

sdo considerados descorrelacionados. Os valores sdo encontrados através de ajustes
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manuais, estes realizados com vistas a reduzir o rms da estimativa dos estados do
filtro. As tabelas 5, 6 ¢ 7 contém os valores da diagonal das matrizes do ruido do
processo e da medida nas implementacdes classica e com orientagdo,

respectivamente, utilizados nesta simulagao.

Tabela 3 — Diagonal da Matriz de Ruido do Processo (V)

V(1,1) 56, 10°® V(9,9) 5¢. 10
V(2,2) 56, 10°® V(10,10) OAx 107
V(3,3) Oh 10°® V(11,11) SA, 107
V(4,4) SV, 10° V(12,12) OA, 10"
V(5,5) oV, 107 V(13,13) S, 0.5
V(6,6) oV 10 V(14,14) S, 0.5
V(7,7) 3¢, 10 V(15,15) Sw. 0.5
V(8,8) S¢, 10

Tabela 4 — Diagonal da Matriz de Ruido do Medida Implementacio
Classica (W)

w(l,1) 56, 1.6*10° W(4,4) oV, 0.05
W(2,2) 56, 1.6*10° W(5,5) SV, 0.05
W(3,3) oh 12.8 W(6,6) SV, 0.05

Tabela S — Diagonal da Matriz de Ruido do Medida Implementacio com
Orientacao (W)

w(l,1) 56, 1.6*10° W(6,6) oV 0.05
W(2,2) 56, 1.6%10° W(7,7) 8o, 35%107
W(3,3) Sh 12.8 W(8,8) o, 35%107
W(4,4) OV 0.05 W(9,9) 0. 35%107
W(.5) oV, 0.05
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Resultados da Simulagao
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O modelo do robd ¢ simulado durante 10 minutos. A posi¢do inicial ¢ a mesma

do experimento realizado na regido amazodnica ( latitude -3.314375° e longitude -

60.186111°), com velocidades e orientagdes iniciais nulas.

6.7.1

RMS

O rms dos parametros da posicdo , velocidade linear, orientagdo, aceleracao

linear e velocidade angular da navegacdo puramente inercial, do GPS e da fusdo

GPS/INS cléassica e com orientagdo sdo calculados a partir dos resultados da

simulac¢do, tabela 8.

Tabela 6 — RMS da Simulacio

GPS INS INS GPS/INS GPS/INS | unidade
Classica Orientagao Classica Orientagao
06, |6.9715 228996.8341 | 113.059 0.4638 0.4568 m
06, | 7.0223 416466.0691 | 146.5283 1.0464 0.1477 m
oh | 12.8547 653249.9761 | 46029.7333 | 0.2532 0.2343 m
oV, |0.0515 1149.1202 0.434 0.0177 0.0137 m/s
oV, 10.0513 1493.0263 0.8749 0.018 0.0134 m/s
orv. |0.0516 3070.3637 198.1474 0.0269 0.0267 m/s
Oy - 131.2864 1.9992 0.7709 0.5197 ©
ol - 40.8665 1.9988 0.7585 0.5047 ©
Op. - 92.7576 1.9978 30.7657 0.5254 ©
O0A - 0.045 0.045 0.045 0.0443 m/s”
OAy - 0.0215 0.0215 0.0215 0.0194 m/s”
0A, - 0.5854 0.5854 0.1207 0.1207 m/s”
O - 0.1015 0.1015 0.0775 0.0766 rad/s
ow, - 0.1029 0.1029 0.0768 0.0752 rad/s
ow. - 0.1018 0.1018 0.1048 0.0706 rad/s
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Observa-se, pela tabela, que a fusdo GPS/INS com orientacdo forneceu o menor
erro para todos os parametros da navegagdo, o que era esperado pela teoria, pois,
dentre as implementagdes testadas, ¢ a filtragem com a maior quantidade de
informacao.

A fusdo GPS/INS classica possui quase todos 0s erros menores que a navegacao
inercial com orientagdo, entretanto, apresenta um pior resultado na velocidade angular
em torno do eixo z € no Yaw, porquanto esses estados sdo fracamente observados no
filtro classico e o erro da velocidade angular nesta simulagdo ¢ grande. Ou seja,
apesar da filtragem, esta ndo consegue reduzir o bastante o erro dessas varidveis para
fornecer um resultado melhor do que o observado pelo sensor inercial utilizando a
bussola.

A navegagdo inercial com orientagdo apresenta um menor erro para todos os
parametros com relagdo a navegacao inercial cléssica. Este fato ocorre, uma vez que,
na implementacdo classica, o erro da orientagdo cresce ilimitadamente, ja que o
mesmo ¢ calculado através da integral da velocidade angular medida, enquanto na
implementagdo com orientacdo o erro ¢ limitado, devido ao auxilio das bussolas no

calculo da orientagao.

6.7.2.
Posicao

A latitude e longitude do percurso real, do medido pelo GPS e dos calculados
pela navegacdo INS e INS/GPS classica e com orientagdo sdo mostrados nos mapas
geo-referenciados, Figs. 61, 63 e 65. Estes foram construidos utilizando-se o site

www.gpsvisualizer.com/. O erro entre o valor real do percurso e o medido pelas cinco

técnicas de navegagao ¢ dado pelas Figs. 62, 64 ¢ 66.
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100% % G. hybrid v

| —
Tracks:
-GPS 2
A

Center: -3.31463,-60.18521

o) I ‘ 200 pés Map created at GPSVisualizer.com
“ 50 Magens DigitalGlobe, GeoEye, Dados do mapa ©2009 MapLink/Tele Atlas - Termos de utilizacio

Figura 4 — Mapa Geo-referenciado do Percurso Medido pelo GPS na Simulagao.

Ero de Percurso do GPS
60 T T T r r

Emo(m)

0 100 200 300 400 500 600
Tempo[s)

Figura 5 — Erro do Percurso Medido pelo GPS na Simulagao.

Observa-se pelo mapa e no grafico que o erro do GPS ¢ limitado, o que condiz

com a teoria € com o modelo utilizado para simular o sinal do mesmo.
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Tracks:
- INS Classico #

- Real 2

-+ < b

L Y T I
10 L L L

Center: -3.31955,-60.18622 §.

0o 500 pés Map created at GPSVisualizer.com
[} 20fmagens }ﬁbs

DigitaiGlobe, GeoEye, Dados do mapa ©2009 MapLink/Tele Atlas - Termos de utilizac8o

Figura 6 — Mapa Geo-referenciado do Percurso Calculado pela Navegacao
Inercial Classica e com Orientagao.

18 X 10° Erro de Percurso do INS

INS Orientacao
18 } INS Classico

10

Ema(m)

L 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600
Tempo[s)

Figura 7 — Erro do Percurso Calculado pelo INS na Simulagao.
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Observa-se que o erro de posicdo na navegacdo inercial cresce ilimitadamente
com o quadrado do tempo, o que condiz com a teoria j4 que o mesmo ¢ resultado da
integral dupla dos erros de aceleracdo. O erro de percurso da navegacao inercial com
orientacdo € menor que o da classica, pois no calculo da orientacdo da mesma o erro ¢
limitado através da utilizagdo de bussolas. Enquanto na classica este cresce

ilimitadamente com o tempo através da integral da velocidade angular medida.

100% |3 G. hybrid

Tracks:
- INS_GPS Classico »

- Real 2

Center: -3.31451,-60.18528

0 200 pés Map created at GPSVisualizer.com
J I] 50 magens e2dbs D

igitalGlobe, GeoEye, Dados do mapa ©2009 MapLink/Tele Atlas - Termos de utilizacio

Figura 8§ -Mapa Geo-referenciado do Percurso Calculado pela Fusdao GPS/INS
Classica e com Orientagao.
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Erro de Percurso do INS
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—— INSIGPS Qrientacao
4 — INSIGPS Classico
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300 400 500 600
Tempo[s)

| 0 100 200

Figura 9 — Erro do Percurso Calculado pelo GPS/INS na Simulagao.

Através dos graficos e dos mapas, conclui-se que o erro da trajetdria dada pela
fusdo do GPS/INS ¢ menor que o dado pelo GPS e pelo INS, o que ¢ esperado pela
teoria, porquanto a mesma ¢ a filtragem da fusdo dos erros de ambos os sensores. O
erro da navegacao GPS/INS ¢ limitado, pois a filtragem utiliza o erro do GPS, que ¢
limitado.

Observa-se, também, que a fusdo do GPS/INS com Orientagdo fornece uma
melhor estimativa para percurso real do que a fusdo GPS/INS cléssica; fato
conseqiiente de o mesmo possuir mais informagdes sobre o estado através das
medidas da bussola, resultando, assim, em uma melhor estimativa do erro.

O grafico apds os 500s mostra que a navegacao INS/GPS cléssica ndo converge,
o que resulta em um maior erro; isto se deve a um mau ajuste de parametros e a nao

convergéncia na orientacdo do Yaw.
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Velocidade Linear

O erro da velocidade linear total medida pelo GPS e calculado pelo INS e
INS/GPS ¢ dado pelas Fig. 67 e 68.

Emo(miz )

Etro total da Yelocidade
0-35 T T T L L

——GPS
— INSIGPS Classico
0.3F — INSIGPS Orientacao H

0.25 .

0.2

0.15

0.1

0.05

0 100 200 300 400 500 600
Tempo(s)

Figura 10 —Grafico do Erro da Velocidade Linear Total do INS/GPS e do GPS.
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Erro total da Yelocidade Linear
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Figura 11 —Grafico do Erro da Velocidade Linear Total INS.

Observa-se que a velocidade dada pela fusdo do GPS/INS possui um erro menor
que a dada pelo GPS e pelo INS, o que ¢ esperado pela teoria, pois a mesma ¢ a
filtragem da fusdo dos erros de ambos os sensores. O erro da navegagdo GPS/INS e
do GPS ¢ limitado, j4 que a filtragem utiliza o erro do GPS, que ¢ limitado por
definicdo. O erro do INS cresce ilimitadamente com o tempo, o que pode ser
observado na Fig. 68; este fato ocorre em fungdo da integral dos erros do
acelerdmetro e do giroscopio no calculo da velocidade.

A navegacdo classica possui um erro maior de velocidade do que a com
orientacdo, o que ¢ resultado do limite imposto ao erro de orientacdo pela utilizacao

de bussolas no calculo do mesmo.

6.7.4.
Orientacao

O erro de orientacdo do veiculo nos 3 eixos de rotagdo “roll”, “pitch” e “yaw”

sdo mostrados nas Figs. 69 a 74.
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Ero de Roll
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Figura 12 —Erro de Roll do INS Cléssico na Simulagao.
Etro de Roll
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Figura 13 —Erro de Roll do INS com Orientacdo e do GPS/INS na Simulagao.
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Figura 14 —Erro de Pitch do INS Classico na Simulagao.
Erro de Pitch
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Figura 15 —Erro de Pitch do INS com Orientacdo e do GPS/INS na Simulagao.
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Ero de Yaw
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Figura 16 —Erro de Yaw do INS Classico na Simulagao.
Erro de Yaw
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Figura 17 —Erro de Yaw do INS com Orientacdo ¢ do GPS/INS na Simulagao.
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O erro nos 3 eixos de orientacdo dado pela navegacdo inercial classica cresce
ilimitadamente, o que era esperado, ja que esta ¢ calculada através da integral da
medida da velocidade angular. A navegagdo inercial com orientagdo possui 0 seu erro
limitado nos 3 eixos, o que era esperado pela teoria.

O filtro classico e com orientagdo convergem no “Pitch” e “Roll”, ja que estes,
devido a restricdes geométricas da simulagdo, sdo nulos, sendo que o filtro com
orientacdo fornece um melhor resultado que o cléssico, por possuir mais informagdes
sobre estes estados. Entretanto, devido ao erro grande na velocidade angular e a nao
observabilidade direta da orientagdo, o “Yaw” ndo converge no filtro cléssico,

obtendo um resultado melhor apenas do que a navegacao inercial cléssica.

6.7.5.
Aceleragao Linear

A Fig. 72 apresenta o erro da aceleragdo linear total no sistema de coordenadas

do corpo.
. Etro total da Aceleracao Linera
—INS
— INSIGPS Classico
0.6 — INSIGPS Orientacao
0.5+ A
. 04r -
o~
Y
E
E o3t i

0 100 200 300 400 500 600
Tempo[s)

Figura 18 —Erro Total da Aceleracdo Linear na Simulacao.
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O erro da aceleragdo na navegacao inercial ¢ o erro do sensor em si, logo ndo
existe diferenca entre a navegacdo inercial cldssica e com orientagdo. A navegacao
INS/GPS com orientagdo fornece uma melhor estimativa do bias dos acelerometros
que a classica, pois a mesma possui um menor erro de orientagdo. O erro da
navegacao inercial possui um bias devido ao fator de escala atuando constantemente

sobre a forga gravitacional medida pelo sensor inercial.

6.7.6.
Velocidade Angular

A Fig. 76 apresenta o erro total da velocidade angular no sistema de

coordenadas do corpo.

Erro total da Yelocidade Angular

0-? L] L] L] L) L)
—IN§
— INSIGPS Classico
0.6 F — INSIGPS Otentacao H
05}
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=
w

0.2

0.1

0 100 200 300 400 500 600
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Figura 19 —Erro da Velocidade Angular na Simulagao.
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Nao existe diferenca entre o erro de velocidade angular do INS classico e aquele
com orientacdo. O erro na navegacdo INS/GPS com orientacdo € menor que a
classica, pois a mesma possui um menor erro de orientacdo e ambos possuem 0 erro

menor que o INS, devido a filtragem.

6.8.
Resultados da Simulag¢ao de Falha do Sinal de GPS

Foi simulada uma falha no sinal do GPS do 30s ao 40s em uma simulag¢ao de
50s. Durante a falha do sinal de GPS, o filtro de Kalman ¢ apenas atualizado com as
observagdes de orientacdes. Os equacionamentos da fusdo e da navegacdo inercial
correspondem ao com orientacdo. No instante da falha, a navegacdo inercial ¢
considerada como estando na mesma posicdo € com a mesma velocidade que a
navegacao com filtro, o que permite comparar a performance do filtro sem o sinal do

GPS com a navegacao inercial. As Figs. 77 a 82 representam os erros da navegagao.

Erro de Localizacao

50 T T T T
—GPS

45 | —INS 1
— INSIGPS

0 10 20 ED 40 50
Tempo[s)

Figura 20 —Erro do Percurso na Simulagao.
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Figura 21 —Erro da Velocidade Linear Total na Simulacao.
Raiz do Ero Quadratico das Orientagoes
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Figura 22 —Raiz do Erro Quadratico da Orientacdo na Simulagao.
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Figura 23 —Raiz do Erro Quadratico da Velocidade Angular na Simulagao.

Raiz do Ero Quadratico das Aceleracoes
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Figura 24 —Raiz do Erro Quadratico da Aceleracdo Linear na Simulagao.
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Durante a falha do sinal de GPS, o erro da aceleracdao na navegacao INS/GPS
cresce com o tempo, aproximando-se ao erro da navegacdo inercial. O filtro de
Kalman, descrito nesta dissertagdo, determina apenas a parcela do bias que se move
do erro do acelerometro, o qual tém uma relagdo temporal (-1/tr). Como as
observagdes de orientagdo possuem uma fraca relagdo com os estados do bias que se
move do acelerdometro, o fator de corre¢do dado pelo filtro se reduz com o tempo.

O erro da velocidade angular na navegacdo INS/GPS se mantém durante a falha
do sinal de GPS, pois 0 mesmo possui uma forte relagdo com o erro de orientacdo que
estd sendo diretamente observado.

Dado que o erro da aceleragdo linear e a velocidade angular da navegacdo
GPS/INS sao menores do que a INS, os valores calculados da posi¢do e da velocidade
apresentam, também, um erro menor. Em fun¢do de a observabilidade de posicao e
velocidade ser fraca com relacdo a observacdo da orientacdo, o filtro ndo ¢ capaz de
estabilizar os erros de ambos, o que resulta que cres¢am ilimitadamente com o
quadrado do tempo e o tempo respectivamente.

Apds comprovada a eficacia do filtro através de simulagdes serd feita a analise

experimental da fusao do GPS/INS.
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Experimentos

Foram realizados dois experimentos distintos com o sensor GPS da marca
Garmin e o sensor inercial da marca Xsens, Fig. 83 e 84 respectivamente: Na
floresta amazonica, onde os sensores foram instalados no prototipo do Robd
Ambiental Hibrido (Fig. 82) descrito no Capitulo 1 e desenvolvido pelo Centro de
Pesquisas da Petrobras. Em um ambiente visualmente reconhecivel no Rio de
Janeiro, onde os sensores foram instalado em um carro comum. Os datasheets dos

sensores se encontram no cd em Anexo.

Figura 2 — Sensor Inercial
(Xsens)

oy,

—

Figura 3— Sensor GPS (Garmin)

Figura 1 — Rob6 Ambiental
Hibrido




71.
Experimento na Floresta Amazénica

O robd possui um computador embarcado (PC-104) rodando o sistema
operacional Linux. Visando integrar os sensores e tornar o robd operacional,
foram desenvolvidos codigos na linguagem C++ para esta plataforma. O robd é
radio-controlado, sendo a base de operagdo desenvolvida na linguagem Java, vide

Fig. 85 e 86 para imagens da interface desenvolvida.
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Figura 4 — Painel de Controle 1

Figura 5 — Painel de Controle 2



O experimento foi realizado na Floresta Amazonica, em uma area localizada a
alguns quilometros de Manaus no rio Solimdes, Fig. 87. O robd percorreu a area se
distanciando da base de operacgdes, até haver falha de comunicacdo. As medigdes

feitas pelo sensor GPS e inercial foram armazenadas em arquivos de texto.

Figura 6— Area de Testes na Floresta Amazonica

7.2.
Ambiente Visualmente Reconhecivel

Os sensores foram instalados no teto de um carro comum e ligados a um laptop
com o sistema operacional Linux. O carro foi entdo dirigido em torno de uma lagoa
no Rio de Janeiro. As medigdes feitas pelo sensor GPS e inercial foram armazenadas

em arquivos de texto.
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7.3.
Resultado Experimental

Os resultados de navegacdo INS, GPS e INS/GPS foram alcancados pos-
processando no Matlab os arquivos-textos das medi¢des armazenadas durante os
experimentos. O diagrama da Fig. 88 representa esse processamento, onde o bloco
Navegacgdo Inercial representa o equacionamento da navegagdo inercial desenvolvida
no Capitulo 4. A Navegacido Inercial com Corre¢do é 0 mesmo equacionamento, mas
corrigido pelos estados calculados pelo filtro. As posi¢des calculadas pelos 3

métodos sdo grafadas posteriormente utilizando o site www.gpsvisualizer.com/.

Arquivo Arquivo
do GPS do IMU
+
Kalman

Figura 7— Diagrama de Blocos do Experimento

O Filtro de Kalman utilizado nos experimentos foi o com orientagdo, pois foi
verificado nas simulagdes que o mesmo apresenta uma performance superior quando
comparado ao clédssico. Os parametros do ruido do processo e da medida sdo

apresentados nas tabelas 9 e 10, respectivamente.
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Tabela 1 — Diagonal da Matriz de Ruido do Processo Experimental (V)

V(1,1) 56, 10° V(9,9) 5¢ 10
V(2,2) 56, 10° V(10,10) OAx 107
V(3.,3) Oh 10° V(1,11) OA, 107
V(4.,4) oV, 107 V(12,12) SA, 107
V(5,5) SV, 107 V(13,13) daw, 5%107
V(6,6) SV 107 V(14,14) S, 5%107
V(7,7) S, 10 V(15,15) Scw. 5%107
V(8,8) S, 10

Tabela 2 — Diagonal da Matriz de Ruido da Medida Experimental (W)

w(l,1) 56, 1.6*10° W(6,6) SV 0.05
W(2,2) 56, 1.6*10° W(7,7) do, 35%107
W(3,3) Sh 3 W(8,8) o, 35%107
W(4,4) oV, 0.05 W(9,9) o, 35%107
W(5,5) o, 0.05

7.4.

Resultados dos Experimento na Amazénia

As posigdes calculadas pelos métodos INS, GPS e INS com filtro de Kalman

sdo grafadas nos mapas geo-referenciados, Figs. 89 a 92.
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Figura 8 — Mapa Geo-Referenciado das posi¢des do Filtro de Kalman, do INS e
do GPS nos testes na Amazonia.
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Figura 9 — Zoom do Mapa Geo-Referenciado das posi¢des do Filtro de Kalman,
do INS e do GPS nos testes na Amazdnia
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Figura 10 — Corte 1 da Ampliagdo do Mapa Geo-Referenciado das posi¢des do
Filtro de Kalman, do INS ¢ do GPS nos testes na Amazonia
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Figura 11 — Corte 2 da Ampliagcdo do Mapa Geo-Referenciado das posi¢des do
Filtro de Kalman, do INS ¢ do GPS nos testes na Amazonia

A trajetoria real do robd durante os testes na Amazonia ndo foi tragcada, pois
esta ndo ¢ conhecida. Durante os testes o sensor de GPS estimou que em média as
medidas de latitude e longitude, feitas pelo mesmo, possuem um erro de

aproximadamente 20 metros. As Figs. 89 a 92 possuem sua escala representada no
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canto inferior esquerdo. Devido a posi¢cdo dada pelo filtro de Kalman ser préxima a
do GPS, menor que 20 metros, pode-se afirmar que a mesma, assim como a do GPS,
encontra-se proxima a posi¢do real, enquanto a calculada pela navegagdo puramente
inercial encontra-se a centenas de quilometros de distdncia. Resultado esperado pela
teoria, ja que o erro da navegacdo inercial cresce ilimitadamente devido a integragdo
dupla no célculo da posicao.

Verificando pelo software Google Earth, o local de testes possui uma altitude
aproximadamente constante de 10 metros, logo os erros da altitude calculada pelo

filtro de Kalman e pela navegagao inercial podem ser grafados, Figs. 93 e 94.

v 10®  Ero de Altitude no INS sem Filtro
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Figura 12 — Erro de Altitude do INS nos testes da Amazonia
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Emo de Altitude no INS com Filtro
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Figura 13 — Erro de Altitude do Filtro de Kalman nos testes da Amazonia

O erro de altitude do filtro de Kalman fica limitado e préximo de 0, resultado da
filtragem dos erros do INS e do GPS. Ja o erro de altitude na navegagdo puramente
inercial cresce com o quadrado do tempo devido a integral dupla no calculo da

posicdo e a realimentagdo positiva do sistema.

7.5.
Resultado Experimental no Ambiente Visualmente Reconhecivel

O resultado da navegacdo em torno da lagoa calculada pelos métodos INS, GPS

e INS/GPS sao grafadas nos mapas geo-referenciados, Figs. 95 a 96.
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Figura 14 — Navegagdo do GPS e INS/GPS em torno da lagoa.
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Figura 15 — Navegag¢ao do INS em torno da lagoa.

Observa-se pelos mapas que o erro da navegagdo puramente inercial cresce
ilimitadamente, enquanto o erro da navegacdo GPS/INS e GPS sd3o limitados se
mantendo proximos do percurso real. Visando visualizar melhor o erro da navegagao
GPS e GPS/INS, o mapa da mesma sera aproximado e o percurso real vai ser tragado
manualmente através do reconhecimento visual da area onde o experimento foi

realizado, vide Fig. 97.
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Figura 16 — Navegacdo do INS, INS/GPS e Real em torno da lagoa.
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Observa-se na figura que a posicao inicial dada pelo GPS possui um erro, logo
a navegacdo INS/GPS que depende desta posi¢do inicial também fica erronea. O erro
do GPS se encontra a menos de 10m da posi¢do, como esperado pela teoria. O erro do
INS/GPS diminui com o tempo tendendo ao percurso real. A Fig. 98 mostra os
mesmos dados do experimento processados com o filtro de Kalman classico.
Observa-se que o mesmo apresenta um pior resultado que o filtro de Kalman com

orientagdo, o esta de acordo com o resultado alcancado nas simulagoes.
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Figura 17 —-INS/GPS Classico em torno da lagoa.
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7.7.
Simulagao de Falha no sinal do GPS no Experimento

Utilizando os dados gravados no experimento visualmente reconhecivel foi
simulado uma falha de 30 segundos no sinal do GPS, do instante t=100s a 130s.

Durante a falha apenas a orientagdo ¢ observada e atualizada no filtro.
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Figura 18 —Mapa da Falha do Sinal do GPS no Experimento na Lagoa.
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Figura 19 —Latitude no Experimento na Lagoa.
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Figura 20 —Longitude no Experimento na Lagoa.
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Figura 25 —Yaw no Experimento na Lagoa.

Durante a falha do sinal de GPS o filtro ndo observa as velocidades e posi¢des,
logo o erro dos acelerometros acumula nas solugdes das mesmas. O erro na orienta¢do

da navegacdo GPS/INS se mantém limitado, pois a mesma ainda € observavel.

7.8.
Resultados de Outras Literaturas

(WANG et. al., 2006) utiliza 0 mesmo sensor inercial desta dissertacdo em seu
trabalho, com o qual ele realiza experimentos em duas implementagdes distintas do
filtro de Kalman: a (AKF) com modelagem semelhante a desta dissertacdo que
considera a orientagdo ¢ a (AI+AKF), onde o filtro ¢ auxiliado por técnicas de

inteligéncia artificial. Um dos resultados experimentais pode ser observado na Fig.

107.
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Figura 26 — Resultado experimental de (WANG et. al., 2006)

(UMAR; TASHFEEN; AIME; e NOURELDIN et. al., 2009) apresentam em
seu trabalho o resultado experimental da navegagdo GPS/INS durante uma falha do
sinal de GPS, vide Fig. 108. Os experimentos foram realizados com dois tipos
distintos de unidades inerciais, uma de alta qualidade, IMU tético e outra de média, a

de micro mecanica MEMS.
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Figura 27 — Resultado experimental de (UMAR; TASHFEEN; AIME; e
NOURELDIN et. al., 2009)
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Conclusoes

O principal resultado deste trabalho foi o desenvolvimento detalhado do
equacionamento necessario para a aplicagdo do filtro de Kalman na fusdo do GPS
com o INS e sua validacdo através de simulagdes e experimentos. Mesmo que o filtro
seja modelado de forma diferente, muito do equacionamento desenvolvido nesta
dissertacdo se mantém. Foram propostas duas implementacdes distintas de filtros a
classica e a com orientacdo. Através de simulagdes e experimentos foi demonstrado
que para sensores inércias de baixa qualidade, a utilizagdo da informagdo de
orientacdo medida por bussolas no processo de filtragem, resulta em uma melhor
precisdo na navegacdo. O resultado da simulacdo e experimental mostra também que
a fusdo de ambos os sensores através do filtro de Kalman resulta em um
posicionamento mais preciso do que quando utilizando cada sensor isoladamente.
Resultado coerente com os outros trabalhos existentes sobre o tema. A performance
do filtro ndo pode ser comparada diretamente a outros trabalhos presentes na literatura
Jj& que a mesma varia devido a diversos fatores, como o sensor utilizado e o meio
ambiente. Observa-se nos resultados que o erro durante a falha do GPS cresce mais
rapidamente nesta dissertagdo do que em outros trabalhos presentes na literatura, este
fato estd diretamente relacionado a qualidade do sensor inercial utilizado e se a
modelagem do filtro ¢ direcionada para melhorar o resultado da navegagdo durante
estas falhas.

O estudo dos diversos sensores utilizados para localizacdo e de seus respectivos
erros, feito no capitulo 2, mostra o porqué da escolha da fusdo do GPS e do INS como
forma de sensoriamento para localizacdo em ambientes externos. O sensor inercial,
por ndo depender de fatores externos, apresenta a solu¢cdo mais robusta em um dado
instante ao problema de navegacdo. A posicdo, velocidade e orientacdo do veiculo
podem ser sempre calculadas integrando as medidas do sensor inercial dado um
conjunto de condigdes iniciais. Entretanto, o erro desta solucdo cresce ilimitadamente
com o tempo, ja que os erros dos acelerometros e giroscopios sdo integrados

progressivamente. O GPS fornece a velocidade e posi¢ao do veiculo com relagdo a
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coordenadas globais, apresentando uma solu¢do ao problema de navegag¢do que nao
depende de condi¢des iniciais. O erro desta solucdo ¢ sempre limitado, entretanto a
solu¢do ndo esta sempre disponivel por depender da visibilidade do receptor a no
minimo quatro satélites. Logo a fusdo do GPS com o sensor inercial gera uma solugao
ao problema de navegacdo onde ndo ha necessidade de condigdes iniciais dadas por
um agente externo, o erro esta limitado e a solucao estd sempre disponivel.

O GPS mede a posicao em termos de latitude, longitude e altitude com relagao
ao modelo da terra WSG-84, este modelo ¢ eliptico e ndo inercial. Logo para se
realizar a fusdo dos sensores, a posicdo dada pelo sensor inercial precisa ser
representada também sob o modelo WSG-84, equacionado no capitulo 4. Tendo
ambos os sensores sob 0 mesmo modelo e utilizando os fundamentos e as equagdes
do filtro de Kalman, apresentados no capitulo 3, modela-se o problema proposto em
termos de espago de estado. Este ¢ definido como sendo os erros na navegacao
inercial, logo para a modelagem ¢ necessario a compreensdo das fontes de erros,
capitulo 2, e de sua propagacao durante a navegagao, capitulo 4.

Os ruidos do filtro foram modelados como constantes, entretanto a variancia do
INS varia com a dindmica do sistema, logo uma modelagem que leve em
consideragdo essas variagdes tornaria o filtro mais preciso. A eficiéncia do filtro ¢
dada em parte pelo ajuste dos ruidos, este poderia ser feito usando técnicas de
inteligéncia artificial, como expectation maximization, o que levaria os ruidos mais
proximo do ponto 6timo no caso de ruidos constantes e forneceria inteligéncia e
adaptacdo para o caso em que o mesmo varie. O filtro proposto ndo explora o
problema de inicializacdo, onde o sistema precisa ficar estitico para encontrar as
condi¢des iniciais de posi¢do e orientagcdo, considerar o mesmo levaria a uma melhora
da filtragem. A dinamica do sistema pode ser também explorada para particionar o
filtro, tornando o mais eficiente. Outros sensores podem ser acrescentados na fusao,
como um bardmetro, velocimetro e uma bussola, aumentando assim a informacao que
o filtro possui sobre os estados. O filtro pode ser redesenhado para a fusdo acoplada
do GPS com o INS, a qual fornece um melhor resultado, pois possibilita o

funcionamento mesmo quando menos de quatro satélites estiverem visiveis.
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Anexo A

Xsens
Output | DOrientation performance
30 orientation (Quaternions /Matrix,/Euler angles] Dynamic Range: all angles in 3D
30 acceleration Angular Resolution™: 0.05 deg
30 rate-of-turn Static Accuracy (Roll/Pitch]:  <0.5 deg
30 earth-magnetic field (normalized) Static Accuracy? (Heading): <1 deg
Temperature Dynamic Accuracy®: 2 deg AMS

Sensor performance

rate of turn acceleration magnetic field temperature
Dimensions 3 axes 3 axes 3 axes -
Full Scale [standard) + 300 deg/s + 17 m/s® + 750 mGauss -55..+125 °C
Linearity 0.1% of FS 0.2% of FS 0.2% of FS <1% of FS
Bias stability® (10) 5 deg/s 0.02 m/s2 0.5 mGauss 0.5 °C accuracy
Scale Factor stability? [10] - 0.05% 0.5% -
Noise density 0.1 deg/s/vHz 0.001 m/s2/vHz 0.5 mGauss [10] -
Alignment error 0.1 deg 0.1 deg 0.1 deg -
Bandwidth [standard) 40 Hz 30 Hz 10 Hz -
Options
Full Scale + 150 deg/s + 100 m/s2

+ 800 deg/s
+ 1200 deg/s
Other options on request

Interfacing
Max update rate: 512 Hz (calibrated sensor data)
100 Hz [orientation data)

Digital interface: R5-232, R5-422 and USB [external converter)
Analog interface [optional): O - 3.3V [Roll, Pitch, Heading)
Operating voltage: 4.5-18V
Power consumption: 360 mW [(orientation output)
Housing
Dimensions: 58x58x22 mm (WxLxH]
Weight: 50¢g
Ambient temperature

operating range: 0 - 55 deg Celsius

Figura 109 — “Datasheet” Xsens
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Anexo B

Gamin

1.5 TECHNICAL SPECIFICATIONS

Specifications are subject to change without notice.

1.5.1 Physical Characteristics

1.5.1.1 Size

61 mm in diameter and 19.5 mm in height

1.5.1.2 Weight

«  (GPS 18 unit only (no cable): 1.9 0z (53.9 g)

o  GPS 18 USB: 3.5 0z (1004 g)

« GPSI18PC:6.50z(184.6g)

s GPS 18 LVC (3 meter cable): 3.9 oz (110.6 g)

o GPS 18 LVC-5m (5 meter cable): 5.7 0z (161.6 g)
o GPS 18-3Hz (5 meter cable): 5.7 0z (161.6 g)

1.5.1.3 Color
Black

1.5.1.4 Case Material
Polycarbonate thermoplastic that is waterproof to IEC 60529 I[PX7T level (immersion in 1 meter of water for
30 minutes)

1.5.1.5 Cable Length

= (GPS 18 USB: 2 meter

= (GPS 18 PC: 2 meter

«  GPS 18 LVC: 3 meter (Garmin Part Number 010-00321-05)

«  GPS 18 LVC-5m: 5 meter {(Garmin Part Number 010-00321-06)
=  (GPS 18-5Hz: 5 meter

Figura 110 — “Datasheet” GPS Parte 1
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1.5.2 Electrical Characteristics

1.5.2.1 Input Voltage
« GPS18USB:44-55V

« GPSI8PC: B-30V (Automotive supply from cigarette lighter jack)

« GPSIBLVC:40-55V

* GPS18-5Hz:40-55V

1.5.2.2 Input Current

« GPSI8USB:55mA @50V

« GPSIEPC S0mA@ 138V

« GPSIBLVC:60mA @50V

« GPSI18-5Hz 65mA @ 50V

1.5.2.3 CMOS Serial Output Levels

« GPSI18PC: 0V io3V (Asynchronous Serial, TIA-232-FF (R5-232) Compatible Polarity)

s  GPS 18 LVC and GPS 18-5Hz: 0 V to Vin, between 4 and 5.5 ¥V {Asynchronous Serial, TLA-232-F
(R5-232) Compatible Polarity)

1.5.4 GPS Performance

1.5.4.1 Receiver
WAAS enabled; 12 parallel channel GPS receiver continuously tracks and uses up to 12 satellites (up to 11
with Measurement Pulse Output active) to compute and update your position.

1.5.4.2 Acquisition Times
e  Reacquisition: Less than 2 seconds

«  Warm: Approx. 15 seconds {all data known)
s Cold: Approx. 45 seconds {initial position, time, and almanac known; ephemeris unknown)
s AutoLocate™": 5 minutes (almanac known; initial position and time unknown)

s SkySearch: 5 minutes (no data known)

1.5.4.3 Update Rate
s GPS 18 USB,PC,and LVC: 1 record per second

= GPS 18-5Hz: 5 records per second

1.5.4.4 Accuracy
s GPS Standard Positioning Service (SPS)
Position: < 15 meters, 95% typical
Velocity: 0.1 knot RMS steady state
s WAAS
Position: < 3 meters, 95% typical
Velocity: 0.1 knot RMS steady state
s Measurement Pulse Output Time: 1 microsecond at rising edge of the pulse
s Dynamics: 999 knots velocity (only limited at altitude greater than 60,000 feet), 6g dynamics

Figura 111 — “Datasheet” GPS Parte 2
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