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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

LOCALIZACAO SUBMARINA UTILIZANDO UMA UNICA REFERENCIA
ACUSTICA VIA FILTRO UKF

Victor Frangipani de Oliveira Lima

Dezembro/2015

Orientador: Liu Hsu

Programa: Engenharia Elétrica

Esta dissertacao trata do problema de localizacao submarina utilizando uma
unica referéncia acustica e propoe um sistema de localizacao submarina de baixo
custo para o rob6 submarino de operagao remota LUMA (Light Underwater Mobile
Asset), veiculo projetado para realizar pesquisas ambientais na Baia do Almiran-
tado, onde se localiza a Estacao Antartica Brasileira. O sistema se baseia no uso de
modem acustico, profundimetro, unidade de medicao inercial e cameras de video.
Dois estimadores de estado sao aplicados, o Filtro de Kalman Estendido (EKF) e
o Unscented Kalman Filter (UKF), este até entao nao havia sido analisado para o
problema em questao. Como substituto de sensores Doppler Velocity Log (DVL),
de alto custo, é considerado o uso de cameras de video como sistema de odometria
visual. As simulagoes computacionais realizadas atestaram a viabilidade do sistema
de localizagao proposto com resultados similares ou até melhores que um sistema de

localizagao USBL convencional.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

SINGLE-BEACON UNDERWATER LOCALIZATION WITH UNSCENTED
KALMAN FILTER

Victor Frangipani de Oliveira Lima

December /2015

Advisor: Liu Hsu

Department: Electrical Engineering

This dissertation studies the issue of single-beacon underwater localization and
proposes a low-cost localization system for remotely operated submarine robot
LUMA (Light Underwater Mobile Asset), vehicle designed for environmental re-
search in Admiralty Bay, where is the Comandante Ferraz Brazilian Antarctic Base.
The system is based on an acoustic modem, depth sensor, inertial measurement
unit and video cameras. Two state estimators are applied, the Extended Kalman
Filter (EKF) and the Unscented Kalman Filter (UKF). The UKF until this work
wasn’t applied for this kind of problem. A visual odometry system is considered as
an alternative for a high-cost Dopple Velocity Log sensor. Computer simulations
were performed and proved the viability of the proposed system with a localization

accuracy comparable or even better than a conventional USBL system.
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Capitulo 1
Introducao

O LUMA (Light Underwater Mobile Asset), figura 1.1, é um rob6 submarino de
operacao remota desenvolvido pelo Grupo de Simulagao e Controle em Automacao e
Roboética (GSCAR) do Instituto Alberto Luiz Coimbra de Pés-Graduagao e Pesquisa
de Engenharia (COPPE). E um submersivel nao tripulado projetado para operar
em profundidades de até 1000 metros. A conexao com a superficie é feita por meio
de um cabo umbilical com fibra 6ptica, que serve tanto para o controle do veiculo
quanto para a transmissao de videos e dados dos sensores embarcados. Seu principal
objetivo é a coleta de imagens do leito marinho na Baia do Almirantado, onde se

localiza a Estacao Antartica Brasileira Comandante Ferraz.

1.1 Submersiveis Nao Tripulados

Veiculos submarinos nao tripulados (UUVs, Unmanned Underwater Vehicles) sao

divididos em duas classes:

e Veiculos submarinos de operacao remota (ROVs - Remotely Operated Un-

Figura 1.1: Modelo renderizado do ROV LUMA



derwater Vehicles)
e Veiculos submarinos auténomos (AUVs - Autonomous Underwater Vehicles)

As primeiras pesquisas com submersiveis autonomos foram feitas entre as décadas
de 1950 e 1960, com AUVs que se limitavam a experimentos de curta duracao e pouco
do que foi desenvolvido foi publicado abertamente na época (Blidberg 2001). Eram
veiculos custosos, de grandes dimensoes e ineficientes para o que propunham realizar
(Wernli 1999).

Até a década de 1980 o foco no desenvolvimento de submersiveis nao tripula-
dos se deu em ROVs (Blidberg 2001). Estes se tornaram essenciais para diversas
missoes submarinas, estudos oceanograficos, manipulacao de estruturas submersas
ou inspegoes em zonas de risco, por exemplo.

Em meados da década de 1980, com a evolugao da capacidade de processamento
de computadores e na tecnologia de armazenamento de energia, o desenvolvimento
de AUVs ganhou forca. As décadas seguintes sao marcadas por um aumento no
numero de AUVs operacionais e no surgimento de empresas especializadas em sua
fabricacao.

Um levantamento apresentado em Wernli (1999) constatou que no ano de 1999
haviam 66 AUVs operacionais ou em desenvolvimento. A pesquisa apresentada em
Newman & Westwood (2012) indica que em 2009 haviam 390 AUVs em operagao,
trés anos depois este numero saltou para 560. Do total, cerca de 89% sao aplica-
dos em pesquisas cientificas ou na industria militar, geralmente em operacoes de
mapeamento, inspecao ou vigilancia. Enquanto aplicagoes que exigem algum tipo
de interferéncia no ambiente, sejam para a instalagao, reparacao ou manutencao de
equipamentos, continuam sendo realizadas por ROVs. Alguns estudos vém sendo re-
alizados com I-AUVs (Intervention-AUVs), veiculos autonomos com manipuladores
robéticos, mas ainda se trata de um campo incipiente (Ribas et al. 2012).

A grande maioria dos ROVs é conectada ao navio de apoio por meio de um cabo
umbilical, utilizado para enviar comandos ao veiculo e prover uma fonte de energia.
Embora isto permita operacoes de longa duracao, é necessaria uma infraestrutura
grande e custosa. Uma missao longe da costa demanda um navio de consideraveis
dimensoes, equipado com um guindaste para igamento e sistemas TMS (TMS -
Tether Management System) para gerenciamento do umbilical, além da tripulacao,
que deve incluir operadores especializados em ROVs (Ribas et al. 2010).

Os tnicos tipos de automatizagao presentes na maioria dos ROVs modernos
sao para o controle automatico da direcao, profundidade e altitude. A conducao
do veiculo depende bastante das habilidades de seu operador, que deve superar
condicoes como baixa visibilidade, variacoes de correntes maritimas e efeitos de
arraste do cabo umbilical (Omerdic et al. 2012).



Figura 1.2: Exemplos de AUVs em suas diversas formas: a) Kongsberg Hugin 1000
(Subsea World News 2014) b) Cybernetix ALIVE (Cybernetix 2014) c¢) Girona 500
(CIRS Underwater Robotics Research Center 2014) d) Festo AqualJelly (Festo Cor-
poration 2014)

Avancos recentes buscam minimizar as limitacoes de um ROV, isso pode se dar
pela reducgao nas suas dimensoes, facilitando o seu lancamento, no uso de fibra éptica
para a comunicacao, o que leva a umbilicais mais finos com efeito de arraste reduzido,
ou na eliminagao deste cabo umbilical, de modo que o ROV deve carregar sua propria
fonte energética e a comunicagao se da por um meio de um modem acistico (Brun
2012). Alguns submersiveis tém sido projetados para operar com um maior grau de
autonomia, de forma a depender menos de um operador, um ROV capacitado para
seguir uma determinada trajetéria de forma autonoma é descrito em Omerdic et al.
(2012). Outra tendéncia ¢é o desenvolvimento de veiculos hibridos (HROV - Hybrid
Remotely Operated Vehicle), que podem ser configurados tanto como um AUV, sem
umbilical, quanto como um ROV (Brun 2012). Um submersivel deste tipo é descrito
em Bowen et al. (2008).

1.2 Objetivos e Metodologia

A autonomia de submersiveis tém sido um campo de intenso desenvolvimento na
robdtica submarina e um ponto crucial é o uso de um sistema de localizagao, que
permita obter as coordenadas geograficas do veiculo (Kinsey et al. 2006). Tal sistema
possibilitaria capacitar o LUMA com um grau de maior de autonomia, além de

permitir que os dados coletados em cada missao possam ser mapeados. Com tais



possibilidades em vista, esta dissertacao tem como objetivo principal o projeto de

um algoritmo de localizacao.

Para tal, a seguinte metodologia de trabalho foi adotada:

Foi realizada uma revisao bibliografica das principais técnicas de localizagao
submarina e de tal estudo foi identificado um método que seja adequado para o
LUMA, levando em conta as condi¢oes do ambiente de operagao e do conjunto

de equipamentos disponiveis.

Para estimar a localizacao do veiculo é necessario o uso de um modelo do
mesmo e de cada sensor utilizado. Um estudo foi feito levando em conta as

incertezas atreladas a cada dispositivo e nos sistemas de coordenadas adotado.

A formulacao do estimador se deu por meio da aproximacao do filtro de Kal-
man para casos nao-lineares, duas propostas de aproximacao foram analisadas,
o filtro de Kalman Estendido (EKF) e o Unscented Kalman Filter (UKF).

A viabilidade do algoritmo de localizacao proposto é analisada por meio de

simulagoes computacionais que testaram possiveis situacoes de campo.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertagao esta organizada da seguinte forma:

Capitulo 2 - Apresenta uma revisao bibliografica de técnicas de localizacao
submarina bem como dos principais sensores utilizados. Conclui com a su-
gestao de um sistema de localizagao baseado em um modem actstico e em

equipamentos ja disponiveis no LUMA.

Capitulo 3 - Descreve a parametrizacao utilizada para descrever o estado do

veiculo e apresenta o modelo cineméatico do mesmo.

Capitulo 4 - Descreve o filtro de Kalman para sistemas lineares e duas apro-
ximagoes utilizadas para casos nao-lineares: filtro de Kalman Estendido (EKF)
e o Unscented Kalman Filter (UKF).

Capitulo 5 - Detalha o conjunto de sensores utilizados pelo LUMA e propoe o

algoritmo de localizacao.

Capitulo 6 - Simulacoes mostram a viabilidade do sistema de localizacao pro-

posto.

Capitulo 7 - Apresenta as conclusoes gerais do trabalho e discorre sobre

possiveis trabalhos futuros a partir desta dissertacao.
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e Os apéndices A e B apresentam, respectivamente, conceitos de probabilidade
e demonstragoes de algumas propriedades matriciais que sao tteis para o en-
tendimento do capitulo 4. O apéndice C inclui os cédigos desenvolvidos para

a simulagao do sistema de localizagao.



Capitulo 2

Sistemas de Localizacao

2.1 Introducao

Um fator critico para o sucesso de missoes com submersiveis é o sistema de lo-
calizagdo e navegacao utilizado (Kinsey et al. 2006). H& autores que fazem uma
distingao entre os termos, a defini¢do adotada em Paull et al. (2014) considera que a
precisao de localizacao descreve quao bem o veiculo se situa em um mapa, enquanto
a precisao de navegacgao se refere a qualidade de guiar o veiculo de um ponto a
outro. Enquanto a definigdo adotada por Bar-Shalom et al. (2002) utiliza o termo
navegacao em contraste com o de rastreamento, este corresponde ao problema de
estimacao do estado de um veiculo com base em medi¢oes remotas, enquanto na-
vegacao ¢ o mesmo problema tratado na perspectiva do veiculo com base nos dados
fornecidos pelos sensores embarcados. De modo que ora os termos sao tratados
como sinonimos, ora navegacao trata de um sistema mais abrangente que faz uso
de um subsistema de localizacao. Uma vez que este trabalho focara no problema
de estimativa da posicao de um veiculo, e nao nos possiveis usos de tal informagao,
serd utilizado o termo localizagao.

Os dados coletados pelo veiculo sé adquirem algum sentido de interpretacao
com o conhecimento do local de amostragem. Para garantir a validade dos dados é
essencial um sistema de localizagao, seja para um mapeamento batimétrico, obtengao
de amostras da agua ou filmagens do leito do oceano. O conhecimento do estado
do veiculo permite colocar dados obtidos em diferentes missoes em um sistema de
coordenadas comum (Bingham 2009a).

Muitas operagoes necessitam que um UUV percorra uma trajetéria especifica
tao proximo quanto o possivel, colete dados e retorne para a base de apoio. Tais
tarefas dependem de um sistema de localizacao e uma falha em seguir a trajetéria
desejada ou de retornar para a base pode resultar no fracasso da missao ou na perda

do veiculo.



A localizacao de um UUV é desafiante devido a grande atenuacao de sinais de
alta frequéncia (e.g., rddio, micro-onda) na dgua e da relativa falta de estruturas
de referéncia em um ambiente de mar aberto. Na superficie pode-se fazer uso de
GPS, enquanto isto é inviavel debaixo d’agua. Ha métodos de comunicacao optica
submarina que permitem a transmissao de dados em distancia de até 100 metros,
no entanto sao experimentais e incipientes (Farr et al. 2010).

Em contraste, ondas actsticas se propagam com maior facilidade na agua do
que no ar. O som ¢é a principal forma utilizada para comunicacao entre animais
marinhos, o canto de algumas espécies de baleia pode ser escutado em distancias da
ordem de milhares de quilometros. Submersiveis costumam fazer uso, de uma forma
ou de outra, de algum tipo de equipamento acustico para se localizarem.

As técnicas de localizacao submarina sao geralmente divididas em trés classes

principais que serao detalhadas neste capitulo:

e Navegacao Inercial e Estimada (Secao 2.2)
e Geofisica (Secao 2.3)
e Actstica (Segao 2.4)

Sendo que um sistema de localizacao costuma fazer uso de mais uma técnica.
Estas serao descritas neste capitulo como base de uma revisao bibliogréfica, e se valeu
de trabalhos que apresentaram um panorama das principais técnicas de localizagao
para submersiveis:Bingham (2009a), Chen et al. (2013a,b), Kinsey et al. (2006),
Leonard et al. (1998), Miller et al. (2010), Paull et al. (2014), Stutters et al. (2008),
Tan et al. (2011), Vickery (1998).

2.2 Navegacao Estimada

A navegagao estimada (DR, Dead Reckoning) é uma técnica tradicional que se ba-
seia no conhecimento inicial da posicao do veiculo e da integracao de medidas da
velocidade e/ou aceleracao do mesmo para obter uma nova estimativa de posigao
(Leonard et al. 1998). Por conta de erros nos dados dos sensores de bordo a incer-
teza na estimativa de posicao cresce de forma ilimitada, de modo que é necessario
periodicamente fazer uma correcao da estimativa. Isto pode ser feito por meio de
uma outra técnica de localizacao submarina, geofisica ou actstica, ou emergindo o

veiculo e captando sinais de GPS, por exemplo.

2.2.1 DVL - Doppler Velocity Log

O principal sensor para medir a velocidade de um veiculo submarino é o DVL (Dop-

pler Velocity Log), que emite ondas actsticas e capta ecos que sdo analisados por
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meio do efeito Doppler. A diferenga de frequéncia entre o som emitido e o eco
refletido dao uma informacao da velocidade relativa entre o emissor e o refletor:
Af =fr—fe i2que (2.1)
Em que f. é a frequéncia do sinal emitido, f, a frequéncia do sinal recebido, u
a velocidade do sensor DVL e ¢ a velocidade do som no meio. O sinal da equacgao
depende da direcao tomada pelo veiculo, se este trafega de encontro ou se afasta
do refletor. Este é geralmente o leito do oceano, alguns casos excepcionais utilizam
camadas de gelo como refletor (McEwen et al. 2005). Para atenuar erros de medida
a velocidade do som no meio deve ser devidamente estimada.
O funcionamento de um DVL depende portanto da proximidade do veiculo com
o leito do oceano. Para um dispositivo que opere com ondas acusticas de 300 kHz a
distancia maxima é da ordem de 250 metros (Stanway 2010). Sensores que trabalham

com frequéncias maiores necessitam de uma maior proximidade com o leito.

Figura 2.1: DVL Workhorse Navigator, da Teledyne Technologies (Teledyne RDI
2013)

Um DVL possui multiplos transdutores, geralmente quatro, para obter compo-
nentes da velocidade do veiculo nos trés eixos. O vetor de velocidades nos eixos dos
transdutores é mapeado no sistema de coordenadas do veiculo, e é entao expresso em
um sistemas de coordenadas inercial por meio de uma matriz de rotacao, esta calcu-
lada a partir de informagoes de sensores de orientac¢ao (Kinsey & Whitcomb 2003).
E portanto necessario o alinhamento entre o sistema de coordenadas do sensor com
o do veiculo e de um conhecimento da orientacao do mesmo.

A precisao de medida de um DVL estd na ordem de 1 a 0,2% da velocidade,
sendo que os dispositivos de maior precisao podem possuir restrigoes de exportagao.
Um sistema de localizacao baseado em DVL, com sensores de alta performance,
permitem obter uma precisao de até 0,01% sobre a distancia percorrida (Stutters
et al. 2008). Isto é, para cada quilometro percorrido pelo veiculo ha um acréscimo

da ordem de 10 centimetros no erro da posi¢ao. Para sistemas mais tipicos, de custo



mais modesto, este valor esta na ordem de 2 — 5% (Paull et al. 2014).

A informacao da velocidade da agua em relacao ao veiculo também pode ser uma
informacao 1til ao sistema de navegacao, para tal, é utilizado um ADCP (Acoustic
Doppler Current Profiler). Quando a plataforma estd fixa em relacdo a um refe-
rencial o ADCP permite obter estimativas da correnteza marinha. Alguns autores
utilizam a terminologia DVLWT (Doppler Velocity Log Water-Track) para desig-
nar este tipo de equipamento e DVLBT (Doppler Velocity Log Bottom-Track) para
o DVL descrito anteriormente. O ADCP se baseia na reflexdo de sinais acusticos
por particulas suspensas (planctons, sedimentos, neve marinha) e consegue medir
a velocidade do veiculo em relagao a agua. Como a reflexividade dessas particulas
nao é tao grande quanto o leito do oceano, o processamento dos sinais difere do
DVL, embora fisicamente os sensores sejam iguais. O ADCP emite multiplos pulsos
e capta do sinal refletido a diferenca de fase entre pulsos subsequentes para derivar
a velocidade.

Um método de navegagao baseado em ADCP é sugerido em Stanway (2010).
Isto é de particular interesse para o caso em que o DVL perde contato com o leito
do oceano, quando o veiculo opera em niveis de média profundidade, e para tal é

preciso ter alguma estimativa da correnteza marinha.

2.2.2 INS - Sistema de Navegacao Inercial

O DVL depende de uma medida de orientacao do veiculo, de modo que deve ser em-
pregada uma unidade de medida inercial (IMU, Inertial Measurement Unit). Unida-
des de medida inercial (IMU, Inertial Measurement Unit) sao compostas geralmente
de acelerometros e giroscopios. Estes medem respectivamente a aceleracao linear e a
velocidade angular do veiculo. Um sistema de navegacao inercial (INS, Inertial Na-
vigation System) integra as medidas da IMU, que em conjunto com valores iniciais
do estado do veiculo, permitem a localizacao e a orientacao do mesmo. Um sistema
que utilize a IMU para obter apenas a orienta¢do é chamado de AHRS (Attitude
and Heading Reference System).

INSs de alta precisdo empregam giroscopios FOG (Fiber Optic Gyro) ou RLG
(Ring Laser Gyro) que se baseiam no efeito 6ptico de Sagnac. A deriva do erro de
medida de tais sensores é da ordem de 1 — 0,05°/h. Tais dispositivos sdo custosos
e possuem um alto consumo de energia (Fig. 2.2), de modo que seu uso é bem
restrito, geralmente para operagoes militares que nao podem depender de condigoes
de visibilidade ou em ocasioes que o veiculo nao pode ser detectado, isto é nao pode
emitir ondas acusticas (Kinsey et al. 2006).

Mais acessiveis sao os giroscépios do tipo MEMS (Micro-electromechanical Sys-

tems) que se baseiam no efeito de Coriolis. Um corpo percorrendo uma trajetéria



retilinea com velocidade v expressa em um sistema de coordenadas local que gira
com uma velocidade angular w em relacao a um sistema de coordenadas inercial ira

apresentar uma aceleracao de Coriolis dada por:
a=2vXw

A medida da aceleracao, em conjunto com o controle da velocidade do corpo,
permite uma estimativa da velocidade angular do mesmo. A deriva de giroscopios
do tipo MEMS é da ordem de 3 — 20°/h, de modo que é necessério o auxilio de
algum sensor adicional para limitar o erro.

Acelerometros podem medir forcas externas atuando no veiculo, isto inclui a
forca da gravidade que pode ser utilizada para calcular a inclinagao do corpo em
relagdo aos eixos perpendiculares a forga, isto é, os angulos de caturro (pitch) e
balango (roll).

Bussolas giroscépicas (gyrocompass) ou magnetometros podem ser utilizadas
para o calculo da guinada (yaw) do veiculo. A primeira, presente em muitos veiculos
navais de grande porte, se baseia no efeito de precessao causado pela rotagao da terra
para obter a direcao do norte verdadeiro. Sensores modernos, que utilizam principios
6pticos, permitem uma medida de rumo com precisao na ordem de 0, 1°, porém o
custo ainda restringe seu uso na maioria dos UUVs.

Magnetometros medem o campo magnético da terra para obter consequente-
mente o norte magnético. A precisao de medida de rumo por meio de um mag-
netometro estd na ordem de 0,5 — 10°. Esta é degradada por distirbios no campo
magnético local, gerados tanto pelo préprio equipamento do veiculo quanto por es-
truturas ferromagnéticas presentes no ambiente. Seus efeitos podem ser atenuados
por meio de uma calibragao prévia. Apesar de tais limitagoes a maioria dos sub-
mersiveis empregam um magnetometro, seja como sensor primario ou secundario
(Kinsey et al. 2006).

SN TN
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Figura 2.2: INS Phins 6000, da iXBlue (iXBlue 2014)
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2.3 Geofisica

Navegacao geofisica explora caracteristicas do ambiente de operacao para obter uma
estimativa da posicao do veiculo. Essas referencias podem ser naturais, geofisicas
propriamente ditas, ou artificiais (e.g., tubulagoes), detectadas por meio de cameras
ou sonares. Ha publicagoes que consideram o uso de mapas de campo magnético,
no entanto ha pouco resultado pratico nesta drea (Stutters et al. 2008).

Como é constatado em Paull et al. (2014), quase a totalidade dos artigos que
abordam navegagao geofisica adotam algum método de SLAM (Simultaneous Lo-
calization and Mapping), que tratam simultaneamente do problema de localizagao
com o de mapeamento. Uma revisao sobre algoritmos de SLAM submarino é feita
em Ribas et al. (2010).

2.3.1 ()ptico

Limitagoes no alcance de sistemas épticos restringem seu uso para ambientes com
boa iluminacao e ricos em referéncia visuais. Exemplos comuns de uso estao na
inspecao de casco de navios, seguimento de linhas de tubulacao ou no mapeamento
de pequenas dreas do leito do oceano. Como indica Ribas et al. (2010), o nimero
de trabalhos publicados sobre SLAM visual submarino que apresentam resultados
com dados experimentais ainda é muito limitado.

Entre os primeiro trabalhos que abordam o problema de SLAM submarino por
meio de um sistema de visao estd a tese Fleischer (2000), posteriormente explorada
em Garcia et al. (2002). A orientacdo e o movimento do veiculo é calculada por
meio da comparacao de imagens subsequentes.

O VAN (Visually Augmented Navigation), detalhado em Eustice (2005) e Eustice
et al. (2008), procura tirar vantagem da fusdo entre sistemas de navegacao estimada
com DVL e algoritmos de SLAM baseado em visao. O autor considera um veiculo
que percorre por trajetorias com cruzamentos, o sistema de cameras é utilizado para
detectar se o veiculo estd em um ponto ja navegado, com base neste conhecimento o
erro da navegacao estimada por um DVL é reduzido. Uma extensao deste trabalho
¢ apresentada em Kim & Eustice (2013) visando permitir uma navegagao em regioes

pobres em pontos de referéncia visuais.

2.3.2 Sonar

Para a navegagao geofisica é mais comum o uso de um Sonar (Sound Navigation And
Ranging), que se baseia na propagacgao de ondas acusticas para obter informagoes
do ambiente, geralmente do tipo Side Scan ou Multibeam. O primeiro produz uma

imagem actstica de uma ampla faixa do fundo do mar e o segundo sonda uma area
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Figura 2.3: Representacao do mapeamento do leito do oceano por meio de uma
embarcagao equipada com sonar (National Ocean Service 2009)

reduzida, mas de maior resolucgao.

A performance de um algoritmo SLAM depende da quantidade e da qualidade de
referéncias presentes no ambiente (Paull et al. 2014). O primeiro tipo de sonar, por
varrer uma area maior, permite, ao menos em potencial, a deteccao de um ntimero
maior de marcos de referéncia. Em contraste, o segundo tipo, por produzir imagens
acusticas de maior qualidade, permite a extragao de dados geofisicos com maior
facilidade (Stutters et al. 2008).

Um sonar MSIS (Mechanical Scanning Imaging Sonar) também pode ser utili-
zado, no entanto a taxa de atualizacao da imagem actstica ¢é lenta, da ordem de
alguns segundos, o que aumenta a complexidade de algoritmos de mapeamento. Um
estudo sobre SLAM com este tipo de equipamento é apresentado em Ribas et al.
(2010), porém o autor nota que tais sistemas estdo limitados para ambientes de
laboratério ou com referencias artificiais instaladas.

Outro tipo de sensor é o SAS (Synthetic Aperture Sonar), sistema utilizado em
UUVs de alto desempenho para obter imagens acusticas de alta qualidade, com
resolucao de até 4 centimetros, de um alvo imével. Este é sondado em mais de
uma posicao e as imagens sao combinadas para gerar uma imagem actstica final
mais detalhada. Para tal o sonar deve ser integrado com um sistema de navegacao

estimada.

2.4 Acustica

Em sistemas de localizacao acustica a posicao é calculada por meio de medidas
do tempo de voo de ondas sonoras que trafegam entre o veiculo e dispositivos de
referéncia com coordenadas conhecidas. Miltiplas medidas, em conjunto com uma

estimativa da velocidade do som no meio, possibilitam a obteng¢ao da localizag¢ao do
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Figura 2.4: Kongsberg HISAS 1030 (Kongsberg 2015)

veiculo.

De forma simplificada tais sistemas se baseiam no principio da trilateragao, o
mesmo utilizado pelo GPS. Considerando, por exemplo, um veiculo planar, a sua
posicao pode ser auferida com base em medidas de distancia em relacao a trés
referenciais, tal como esté ilustrada na figura 2.5.

Um panorama dos principais sistemas de posicionamento acustico, bem como
uma descricao dos componentes e da terminologia utilizada, pode ser encontrado
em Vickery (1998). Os sistemas sao classificados pela distancia entre os dispositivos

acusticos (baseline length), e trés tipos basicos sao definidos:

e Linha de base longa (LBL, Long Baseline): 100m - 6000m (Secao 2.4.1)
e Linha de base curta (SBL, Short Baseline): 20m - 50m (Secao 2.4.3)

e Linha de base ultra curta (USBL, Ultra-Short Baseline): < 10cm (Segao 2.4.2)

Diferentes dispositivos actsticos sao utilizados dependendo da arquitetura es-
colhida. Tais equipamentos sao constituidos de transdutores que convertem sinais
eletronicos em acusticos e vice-versa. Os principais equipamentos utilizados sao des-
critos em Vickery (1998), entre os quais o transponder, dispositivo que ao receber
um sinal de interrogacao envia uma resposta actstica e o transceiver, que conectado
a uma unidade de processamento realiza o cdlculo final de posicao. De uso mais
recente, tem se popularizado o modem actstico que, além de transmitir dados, pode

auxiliar um sistema de localizagao ou mesmo servir de sensor primario.

2.4.1 LBL

No LBL as referéncias actisticas costumam ser instaladas no leito do oceano, sepa-
radas entre si em distancias da ordem de centenas ou milhares de metros. Uma vez
fixados, a posicao dos dispositivos deve ser georeferenciada. Isto pode ser feita por
um veiculo de apoio na superficie, que navegando por uma determinada trajetéria

interroga o dispositivo periodicamente (Kussat et al. 2005).
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Figura 2.5: Problema de trilateracao no plano, com trés referéncias r1, ro, r3 utiliza-

das para obter a localizacao do veiculo v.

Figura 2.6: Long Baseline

Por necessitar de uma infraestrutura complexa para instalar, georeferenciar e
recuperar o equipamento, se trata de um sistema custoso. E uma vez que as re-
feréncias sao fixas, o campo de operacao do veiculo é limitado. H&a experimentos

que instalam as referéncias acusticas abaixo de camadas de gelo (Bellingham et al.

1993) ou em boias georeferenciadas (Alcocer et al. 2007).

Em geral sao utilizadas ondas na frequéncia de 12k H z, que permitem precisao na
ordem de 0,1 — 10 metros. O veiculo deve operar em distancias maximas da ordem
de 10 quilometros, para que o sinal acustico seja detectado. E possivel obter uma
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precisao na ordem de milimetros com sistemas que operem em 300k H z ou mais, no
entanto devido a maior atenuacao do sinal o campo de visibilidade é muito restrito
e por isso ¢ pouco utilizado (Kinsey et al. 2006).

Considerando o tempo necessario para o sinal trafegar entre cada dispositivo
e o veiculo, a medida de posicao é obtida em periodos da ordem de dezenas de
segundos. De modo que um sistema de localizacao acustica costuma ser empregado

em conjunto com uma técnica de navegacao estimada (Bingham 20090).

2.4.2 USBL
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Figura 2.7: Sistema USBL. Adaptado de (Wikimedia Commons 2011)

Quando nao é possivel instalar equipamentos no ambiente de operagao é comum o
uso do USBL, que requer apenas dois equipamentos, um no veiculo e outro numa
embarcagao de apoio. Um sistema USBL, também chamado de SSBL (super short
baseline), utiliza um transceiver, que possui um conjunto de transdutores (3 ou mais)
separados entre si por uma distancia na ordem de 10 centimetros.

A configuracao mais comum fixa o transceiver no casco de um navio na su-
perficie e o transponder no submersivel. O transceiver emite um sinal de inter-
rogacao acustica que é respondido pelo transponder. O intervalo de tempo entre a
interrogacao e a resposta permite estimar a distancia entre os dispositivos. Com-
parando a fase do sinal captado em cada transdutor do transceiver é possivel obter
uma estimativa da direcao do mesmo.

Uma vez que a posicao é obtida em coordenadas polares, que deve ser pos-
teriormente convertida em coordenadas retangulares, ha uma relacao diretamente
proporcional entre a distancia dos dispositivos e o erro. Este é da ordem de 0,1 —5%
da distancia.

A medida de posicao é obtida em relacao ao sistema de coordenadas do trans-
ceiver fixado na embarcacao de apoio, de modo que para obter uma medida georefe-

renciada é necessario o uso de um sensor de orientagao e de um GPS na superficie.
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E preciso entao enviar os dados ao submersivel por meio de algum sistema de co-
municacao, isto pode ser feito tanto por um modem acistico quanto por um cabo
umbilical, se presente.

Por conta de um possivel desalinhamento entre o dispositivo actustico USBL no
navio e os sensores de navegacgao deste, é necessario realizar uma etapa de calibragao.
Alguns sistemas USBL integram todos os sensores em um tnico médulo, de modo
a minimizar a necessidade de calibramento (Audric 2004).

Uma fonte consideravel de ruido actistico no sistema USBL é a prépria em-
barcacao de apoio. Para mitigar isso algumas aplicacoes adotam uma estrutura
invertida, chamada de iUSBL. Uma aplicacao é detalhada em (Hiller et al. 2012),
que em seu experimento utilizou um transceiver no submersivel, enquanto na su-
perficie foi alocado o transponder, ambos com um modem acustico. O veiculo na
superficie responde uma interrogacao com um pacote acustico que inclui sua posigao

e orientacao.

2.4.3 SBL

Menos comum que os sistemas apresentados anteriormente, o SBL utiliza multiplos
transceivers (3 ou mais) que sao instalados no casco de um navio na superficie. A
distancia entre cada dispositivo geralmente é maior que 30 metros, de modo que é
necessaria uma estrutura razoavelmente grande (Vickery 1998).

A diferenga do tempo de chegada de um sinal entre cada transceiver permite
obter a direcao do sinal emitido pelo submersivel. A distancia é obtida por meio do
tempo de voo do sinal. Tais medidas possibilitam obter a posicao do submersivel
em relacao ao navio. Tal como no USBL, para obter uma posicao georeferenciada é

necessario utilizar um sensor de orientacao inercial e um GPS.

aﬂ'ﬁ

Figura 2.8: Sistema SBL. Adaptado de (Wikimedia Commons 2011)
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Figura 2.9: a) Primeira medida obtida pelo veiculo, representado pelo triangulo,
em relagdo ao farol acistico, representado pelo circulo, b) Atualizagdo da primeira
medida com base em dados da navegacao estimada, linha tracejada, e obtencao da
segunda medida, c¢) Terceira medida obtida e atualizacdo das anteriores

2.4.4 Localizacio Com Uma Unica Referéncia Actstica

O primeiro trabalho a propor um sistema de localizagdo com uma tnica referéncia
acustica foi descrito em Scherbatyuk (1995), desde entao o problema foi tratado em
variadas formas e sob diferentes nomes. Single Beacon Navigation é o termo mais
utilizado, mas também pode ser referido como Range-Only Localization, Virtual
Long Baseline, Synthetic Long Baseline e One-Way-Travel-Time Navigation.

Um sistema de navegacao com base em apenas uma referéncia acustica pode ser
pensado, simplificadamente, como um LBL virtual. Ao invés de interrogar simulta-
neamente multiplas referéncias, o sistema interroga uma unica em pontos distintos,
como se estivesse obtendo medidas de referéncias virtuais. Métodos de navegagao
estimada sao adotados para obter, a partir da localizacao conhecida da referéncia
real, a posigao das referéncias virtuais.

Considerando um veiculo planar, o sistema ¢ representado na figura 2.9.

Ao contrario do LBL, a qualidade da estimativa de um sistema que utilize apenas
uma referéncia acistica depende diretamente da qualidade da navegacao estimada
utilizada em conjunto.

O problema foi inicialmente tratado com uma referéncia acustica fixa. Trabalhos
desenvolvidos em duas teses, Hartsfield (2005) e LaPointe (2006), introduziram a
ideia de referéncias moéveis, fixadas em veiculos na superficie. Isto é possivel com
o uso de modems acusticos, que além de permitirem estimativas de distancia pelo
tempo de voo do sinal, possibilitam a transmissao de dados da localizagao do dis-
positivo.

A reducao de custo e a miniaturizagao tornaram o modem acustico acessivel e

comum em AUVs, de modo que este é o principal equipamento utilizado para este
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Figura 2.10: WHOI Micro-modem (Woods Hole Oceanographic Institution 2015)

método de localizacao. Um WHOI (Woods Hole Oceanographic Institution) Micro-
modem ¢ utilizado em Hartsfield (2005), o modelo mais simples possui uma taxa
de transmissao de 80bps e cada pacote actstico armazena 32 bytes de informagao,
suficiente para incluir dados do GPS na superficie.

Outra vantagem do modem acustico é a possibilidade de utilizar relégios sincro-
nizados. Em um experimento detalhado em Eustice et al. (2006) o autor considera
um modem acustico que insere na mensagem o timestamp do inicio de transmissao.
Qualquer veiculo que receber a mensagem, e que tiver o relégio sincronizado com a
fonte, pode estimar a distancia desta. Tal metodologia é denominada de navegacao
acustica OWTT (One-Way-Travel-Time). Com tal avango nao ¢ preciso utilizar o
método tradicional de interrogacao e resposta.

Além de encurtar o tempo necessario para obter uma medida, o uso de relégios
sincronizados permitiu avangos em sistemas de navegacao com multiplos AUVs. Sem
sincronizagao cada veiculo deve fazer uma interrogagao em separado para obter sua
resposta, de modo que é necessario gerenciar o periodo de cada transmissao. Um
estudo apresentado em Tan et al. (2014) considera multiplos AUVs trabalhando
de forma cooperativa, sendo um veiculo mestre, equipado com sensores precisos de
navegacao, e multiplos veiculos seguidores, equipados com o minimo de equipamento
necessario. Estes obtém informacoes do veiculo mestre, que auxiliam em seu sistema
de navegacao e localizacao.

Outros trabalhos que exploram sistemas de modems acusticos sincronizados sao:
Eustice et al. (2011, 2007), Fallon et al. (2010), Folk et al. (2010), McPhail & Pebody
(2009), Nogueira et al. (2010), Papadopoulos et al. (2010), Tan et al. (2014), Walls
& Eustice (2011), Webster (2010), Webster et al. (2012, 2009, 2013).

Sistemas sem DVL

Embora seja um equipamento presente na maioria dos AUVs, o DVL é um dispositivo

custoso, o preco dos modelos mais baratos esta na ordem de 20.000 délares, de modo
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que sistemas de localizacao que almejam baixo custo consideram alternativas para
a estimativa da velocidade do veiculo.

O primeiro trabalho da area de navegacao single-beacon que nao utiliza um DVL
é descrito em Vaganay et al. (2000), sendo posteriormente estendido em Baccou &
Jouvencel (2002) e Baccou & Jouvencel (2003). A velocidade do veiculo é estimada a
partir da rotacao de seus propulsores, que sao calibrados previamente. O movimento
do veiculo ¢ estimado com base em um modelo cinemético e é empregado um filtro
de Kalman estendido, inicializado por meio de um método de minimos quadrados.
Este filtro permite, além de estimar a posicao do AUV, obter uma estimativa do
desvio da medida de velocidade e da correnteza do ambiente.

Uma outra abordagem ¢é apresentada em Ferreira et al. (2010), que utiliza a
mesma metodologia para a medida da velocidade adotada em Baccou & Jouvencel
(2002), mas apresenta testes empregando filtros de particulas, seja para estimar a
posicao do veiculo ou para inicializar um filtro de Kalman Estendido. Ambos apre-
sentaram resultados apenas em simulagoes. Um resultado experimental foi obtida
na tese Gadre (2007), precedida por estudos descritos em Gadre & Stilwell (2004,
2005a,b).

2.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou uma revisao bibliografica das principais técnicas utilizadas
para localizacao de submersiveis. Com base neste estudo e considerando as condigoes
de operacao do LUMA, que impedem a instalacao de uma estrutura de apoio no
ambiente, dois equipamentos podem ser utilizados, USBL ou um Modem Acustico.
H4 vantagens e desvantagens para cada método.

O USBL seria uma solucao de prateleira, no entanto a precisao obtida varia de
acordo com a distancia do submersivel em relagao ao veiculo de apoio. O custo do
equipamento mais barato é de aproximadamente 15.000 délares, com um alcance de
1.000 metros e um erro de localizacao da ordem de 2 — 5% da distancia entre os
veiculos, erro que pode ser consideravelmente maior por fatores de desalinhamento
entre os sensores. Um USBL com alcance de até 5.000 metros possui um prego da
ordem de 35.000 dolares. No caso hipotético em que o LUMA atue como um AUV ou
HROV, a auséncia do umbilical requer um sistema de comunicagao actstica. Alguns
equipamentos encapsulam transceivers de USBL com modems actsticos, porém com
custo bem mais elevado.

A segunda possibilidade seria o uso de um Modem Acustico. Um conjunto com
todo o equipamento necesséario para realizar comunicacoes em distancias de até 3.000
metros custa na ordem de 15.000 délares. Para que possa ser utilizado em um

sistema de localizacao sao necessarios sensores que permitam a implementacao de
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navegacao estimada. Para tal o LUMA ja possui um profundimetro e uma IMU.
Nao havendo um DVL, técnicas alternativas para a estimativa da velocidade devem
ser exploradas.

Levando em consideracao os custos, a operacao em profundidades de até 1.000
metros e numa possivel conversao do ROV LUMA em um HROV, foi optado pelo
uso de um modem acustico. A implementacao é discutida nos capitulos seguintes,
primeiro com uma analise de um modelo do veiculo no capitulo 3, no capitulo 4
sao descritos filtros probabilisticos que sao a base para o algoritmo de localizagao
proposto no capitulo 5, para verificar sua viabilidade foram realizadas simulagoes

computacionais, cujos resultados sao apresentados no capitulo 6.
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Capitulo 3

Modelo do Sistema

Para o desenvolvimento de um sistema de localizacao para um determinado veiculo
é essencial o uso de um modelo deste. E ponto praticamente comum entre trabalhos
desta area a ado¢ao de um modelo cinematico do submersivel, visto como um corpo
rigido. Em muitas missoes AUVs seguem trajetorias retilineas, em que por boa
parte do tempo o veiculo possui velocidade aproximadamente constante. O modelo
dinamico dificilmente esta disponivel com boa precisao e seus parametros variam de
acordo com os equipamentos utilizados a bordo, a posicao destes afeta na distribuigao
de peso ou em efeitos de arraste, por exemplo. Também é desejavel que o algoritmo
de localizacao seja relativamente independente do veiculo utilizado. Uma vez que
o LUMA é uma plataforma de carater experimental, sujeita a diversas alteracoes,
nao seria pratico o uso de um modelo dinamico. Este sera usado apenas para fins
de simulacao, de modo que uma breve andlise sobre a dinamica de um AUV é

apresentada no final deste capitulo.

3.1 Modelo Cinematico do Veiculo

O modelo cinematico, que serd apresentado nesta secao, trata basicamente da relagao
entre a velocidade do veiculo nas coordenadas do corpo para a velocidade do veiculo
nas coordenadas inerciais. Para modelar o movimento do veiculo este é conside-
rado como um corpo rigido. Isto é, um corpo indeformavel, que pode ser descrito
matematicamente como um subconjunto O € R3, de modo que a distancia entre

quaisquer par de pontos (p, q) seja constante ao longo do tempo:

Ip(t) — q(&)]| = ||p(0) — q(0)]| = cte.

Os conceitos sobre a cinematica de corpos rigidos que serao apresentados neste
capitulo sao um resumo do que é desenvolvido em Murray et al. (1994), que possui

um estudo detalhado sobre o tema.
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Um movimento rigido pode ser descrito pelo mapeamento g(t) : O — R3, que
descreve como pontos do corpo se movimentam ao longo do tempo em relagao a
um sistema fixo de coordenadas cartesianas. A fungao g(t) mapeia as coordenadas
iniciais de um ponto do corpo para as coordenadas do mesmo ponto no instante .
Da mesma forma pode ser descrita a transformacao de vetores que conectam dois

pontos do corpo:
v=p—q  g.(0) =g(p) —9lq)

Um mapeameanto g : R*> — R? pode ser definido como uma transformacao de

corpo rigido se satisfaz as seguintes propriedades:
1. Preserva médulo: ||g(p) — g(q)|| = ||p — ¢|| para quaisquer pontos p,q € R?

2. Preserva produto vetorial: g.(¥ X @) = ¢.(U) X g.(@) para quaisquer vetores

7,w € R?

Esta segunda propriedade evita que reflexoes internas ao corpo [e.g., (z,y,2) —
(z,y,—z)] sejam permitidas e indica que o angulo entre dois vetores permanece
constante na transformagao rigida. Um sistema de coordenadas de mao direita, i.e.
7 =& X 7/, apos uma transformacao de corpo rigido permanecera de mao direita.

O movimento do sistema de coordenadas fixo ao corpo do veiculo, Xy (Op—xpyp2s),
¢ descrito em relagao a um referencial inercial, X;(O; —xyz). Tais coordenadas estao
representadas na figura 3.1. Sendo que a origem das coordenadas do veiculo, Oy,
é geralmente escolhida para coincidir com o centro de gravidade (CG) do corpo e
08 €eixo0s Xy, Yy, 2p coincidindo com os eixos principais de inércia, se tais dados forem
conhecidos. Tal escolha ¢ feita para facilitar o possivel uso de um modelo dinamico.
Para veiculos marinhos é assumido que a aceleracao em um ponto na superficie da
terra pode ser desprezada. Esta é considerada uma boa aproximagao, uma vez que
o movimento da terra dificilmente afeta veiculos marinhos de baixa velocidade, de
modo que um sistema de coordenadas X; fixo a terra pode ser considerado inercial
(Fossen 1994).

A configuracdo do corpo em relacao ao referencial inercial é definida pelo par
(piv, Rip), que definem respectivamente uma operagao de translacdo e uma de
rotagao. Temos que py € R? é o vetor da posicao de Oy em relagao & O; e Ry € SO(3)
é a orientacao das coordenadas X, em relacao as coordenadas Y;. Em que SO(3) é

o espaco das matrizes de rotacao em R3*3, definido da seguinte forma:
SO(3) ={R e R**: RR" = I, det(R) =1} (3.1)

O par (pi, Rip) define uma configuragao que pertence ao grupo especial Euclideano
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Y - Fixo a Terra

N -

Figura 3.1: Sistema de coordenadas utilizado

SE(3), definido por:
SEB)={(p,R):pe R} R e SO(3)} (3.2)

Dado um ponto ¢, representado nas coordenadas Y, pode ser obtido ¢;, sua

representacao em J;; por meio da seguinte operagao:

¢ = 9in(q) = Dip + Rivq (3.3)

Pode-se também utilizar a representacao homogénea para definir a mesma trans-

formacao por meio do produto entre uma matriz e um vetor em R*.
_ di R pin| | _
G = L ] [ ] = Giv(p (3.4)

0 1 1
Em que G, um vetor em R*, é a representacao homogénea do ponto ¢; em R3, por

meio do acréscimo de 1 em suas coordenadas. Um vetor em R? é representado nas
coordenadas homogéneas com a adicao de um 0, uma vez que se trata da diferenca
entre dois pontos. A matriz g3 é a representacao homogénea da transformacao
gin € SE(3). Deste é possivel tratar uma sequéncia de transformagoes como uma
série de multiplicacoes de matrizes. Seja por exemplo um sensor, de coordenadas X,
fixado ao veiculo, sua configuracao em relagao ao sistema de coordenadas inercial
pode ser dado por:

RipRps  Rippes + Div

) 1 (3.5)

Jis = GivGbs =
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E comum parametrizar uma orientacao por meio dos angulos de Euler, em que
uma rotagao genérica é descrita pela combinagao de trés rotacoes elementares ao

redor de eixos x, y e z, que sao respectivamente definidas a seguir:

10 0
R.(¢):= |0 cos¢ —sing
|0 sing cos¢

[ cosf® 0 sind
R,(0) := 0 1 0

| —sinf) 0 cosf@

cosy —siny 0

R.(¢) :== |siny cosy 0
0 0 1

H&a diversas definicoes para os angulos de Euler, cada qual adotando uma
sequéncia de rotacoes diferentes. Em veiculos maritimos é comum o uso dos angulos
de Euler ZYX, comumente chamados de angulos de balango (¢, roll), caturro (6,
pitch) e guinada (¢, yaw).! Considerando X; transladado de modo que sua origem
coincida com X}, a orientagao do veiculo é obtida por meio de trés rotagoes elemen-
tares: R.(1) é a rotacao do veiculo ao redor do eixo z de X;, R,(f) a rotacao ao
redor do eixo y do sistema de coordenadas resultante e R,(¢) a rotacao ao redor do
eixo x do sistema de coordenadas apods as rotagoes de pitch e yaw. A matriz resul-
tante, Ry, = R,(¢)R,(0)R.(¢), rotaciona o sistema de coordenadas X; para Xj,. A
transposta desta realiza a operagao inversa, de modo que Ry, = RI ()R} (0)RL(¢),

ou por extenso:

Ry = (3.6)
cosycosf —siny cos¢ 4 cosysinfsing  sinsin ¢ + cos sin 6 cos ¢
siny cosf  cosycosp+ sinysinfsing  — cossin ¢ + sin ¢ sin @ cos ¢

—sin 6 cos fsin ¢ cos 6 cos ¢
(3.7)

Dada uma matriz de rotagao, R € SO(3), pode-se obter os angulos de balango,

'H4 autores que chamam tal parametrizacio de angulos de Tait-Bryan ZYX, NAuticos, de
Cardano ou de Fick.
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Tabela 3.1: Notagao usada para veiculos marinhos, SNAME

velocidade linear posicao e

e angular angulos de Euler
movimento no eixo x (avango, surge) u x
movimento no eixo y (deriva, sway) v Yy
movimento no eixo z (heave) w z
rotagao ao redor do eixo x (balanco, roll) D 1)
rotagao ao redor do eixo y (caturro, pitch) q 0
rotacao ao redor do eixo z (guinada, yaw) r P

caturro e guinada da seguinte forma:

Y = atan2(ray, r11)

0 = atan2(—rz1, \/ 135 + 135)

¢ = atan2(rss, r33)

Em que 745 € o elemento na linha ¢ e coluna j da matriz R. De tais equacoes é
possivel ver que hd uma singularidade nesta parametrizagdo quando 6 = /2. Isto
se refere ao caso em que o veiculo esteja submergindo ou emergindo numa posigao
totalmente vertical, algo que nao deverd ocorrer com o submersivel em questao. Se
ocorresse, seria necessario adotar uma representacao em Quaternions, que é livre de
singularidades e comumente utilizada em veiculos aeroespaciais.

Para o modelo cinematico, o estado do veiculo x, é definido por 12 variaveis,
nomeadas de acordo com o padrao SNAME (Society of Naval Architects & Marine
Engineers), como indicado na tabela 3.1 retirada de Fossen (1994). A posicao e
orientacao do veiculo sao descritas nas coordenadas inerciais, enquanto velocidade

linear e angular sao expressas no sistema de coordenadas do veiculo.

T
= lp On v ol (3.8)

Em que py = [x,9,2]7, O = [1,0, 0], v} = [u,v,w]" el = [p,q,r]T. Uma vez

que o vetor de velocidade linear é expresso nas coordenadas do veiculo, é necesséario
passa-lo para o sistema de coordenadas inerciais antes de iguala-lo com a derivada

no tempo da posicao do veiculo. De tal modo que
Dib = Ufb = Ribvfb (3.9)

Também é necessario estabelecer uma relagao entre a derivada dos angulos de

Euler e a velocidade angular visto nas coordenadas do veiculo. Para isto ¢ utilizada
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a seguinte relacao, tal como é visto em From et al. (2014).

@}, = Ry R, (3.10)
Disto temos que
¢ — sin G4 1 0 —sin@ b
wh = |cosOsing+0cosp| = [0 cos¢ cosfsing| |0 (3.11)

cos 0 cos ¢ — Osin ¢ 0 —sing cosfcosg| [

[

-~

‘7—1

Temos entao
1 singtanf cos¢otan6
J =10 cos¢ —sing (3.12)

0 singsecf cos@psect
¢
0| =J
(4

Considerando que as velocidades permanecam constantes, o modelo cinemético

(3.13)

S R3

do veiculo fica reduzido a:

Pib Ribvzl?b
. d |Oun J Wl')b
Ty = — = ! (3.14)
dt Ufb 0
wfb 0

3.2 Modelo Dinamico do Veiculo

Como dito anteriormente, embora nao seja utilizado para o sistema de localizacao
apresentado neste trabalho, é essencial o uso de um modelo dinamico do veiculo
para realizar simulacoes do mesmo. O modelo serd apresentado de forma breve
neste trabalho, um estudo mais detalhado pode ser encontrado em Goulart (2007) e
Chin (2013). Ambos consideram o veiculo totalmente submerso em um fluido ideal
e desprezam o efeito de ondas e do cabo umbilical sobre o mesmo.

Em linhas gerais a dinamica do veiculo é definida por:

Megv + Cor(v)v = —Mav — Ca(v)v — Dy — Dov|v| + G(n) + Ta (3.15)

Em que v = v}, w4]T, Mcr é a matriz de inércia do corpo rigido e M, a matriz

de inércia adicional; Cor e C4 sao as matrizes de Coriolis e centripeta do corpo
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rigido e adicional, respectivamente; Dy, e Dy sao as matrizes de arraste linear e
quadrético, respectivamente; G(n) é a forga-momento de restauracao, corresponde
a efeitos de peso e flutuagao do veiculo; 74 é o vetor de forca-momento gerado pelos

propulsores. Aglutinando termos similares:
Mv+Cv)+Dw)v+ Ge(v) =74 (3.16)

Onde M = Mcr+ My, C(v) = [Cer(v) + Calv e D(v) = D, + Dglv|.

3.3 Modelo dos Sensores

O veiculo é equipado por um conjunto de sensores que permitem uma estimativa de
profundidade, orientacao, velocidade e distancia em relacao a um ponto na superficie.
Por ora, apenas é estabelecida a relagao entre as varidveis medidas e o estado do
veiculo. Uma discussao mais detalhada sobre os equipamentos utilizados sera feita no
capitulo 5. Cada sensor possui uma sistema de coordenadas préprio Xs(O; — z5ys2s)
e sua medida deve ser mapeada de X; para o sistema de coordenadas adequado.
Uma vez que o veiculo foi modelado como um corpo rigido a velocidade angular
medida por um sensor ideal ¢ igual a velocidade angular do veiculo rotacionada para

as coordenadas do sensor:

2y = Wis = Rsbwib

= [03><3 O3x3 O3x3 Rap| Tv

A velocidade linear de um veiculo submarino pode ser obtida tanto em relagao a
um referencial inercial quanto em relacao a agua. No primeiro caso ha uma medida
direta de vf’b, considerando Xy (Os — xsys25) 0 sistema de coordenadas do sensor, a

seguinte relacao ¢ obtida:

s b b
2y = Vj, = Rap(viy, + Wiy, X Pbs)

b ~ b
= Rsbvib - Rsbpbswib

= [03x3 O3x3 sy —Rsbﬁbs] Ty

No segundo caso a velocidade linear do veiculo é estimada em relacao a agua,
portanto é preciso definir um referencial que translada com a dgua, X, (O, — TaYa2a)-
Assumindo que a correnteza é irrotacional, possuindo apenas componentes de ve-
locidade linear, v,. A medida obtida ¢ a velocidade do veiculo em relagao & dgua
visto nas coordenadas do veiculo, v?, em que v% = v% + Ryvl,. No sistema de

coordenadas do sensor:
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s b b
Zy = Vys = R5b<vab + Wab X pbs)
b i b
= Ry, (Uib — Ryv;, + wy, X pbs)
b 7 A b
= Ravy, — RgRyivy, — Rappswy,

= [03><3 O3x3 R —Rsbﬁbs] Ty — RaRyivl,

Em que w’, = w’, uma vez que as correntezas sdo consideradas irrotacionais.
Na auséncia de um modelo detalhado do oceano, é suposto que a correnteza possui
um valor aproximadamente constante.

Para a medida de distancia foi considerada a posicao de uma referéncia na su-
perficie nas coordenadas (Z,, Ym, 2m), de modo que o sensor obtém um valor dado

por:

Zdist = \/(x - 17m)2 + (y - ym)2 + (Z - Zm)g

A profundidade é obtida diretamente:
Zprof — |:0 01 01><9i| Ty

A orientacao é obtida ja na parametrizagao dos angulos de Euler:

Zeuler = |:O3><3 Isy3 OSXG} Ty

3.4 Consideracoes Finais

Os modelos abordados neste capitulo tratam de casos ideais, em que o veiculo navega
com velocidade constante e as medidas dos sensores sao exatas, nos capitulos seguin-
tes sao tratados casos em que h& incerteza no sistema, de modo que a velocidade

varia e as medidas obtidas sao corrompidas por ruidos.
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Capitulo 4

Estimadores de Estado

Os modelos usados até agora foram tratados de modo deterministico, sem conside-
rar nenhum tipo de incerteza. O conhecimento exato do estado do sistema é uma
idealizacao, medidas de sensores sao corrompidas por ruidos e os modelo utilizados
sao simplificacoes. O estado do sistema deve ser tratado como um vetor aleatério,
cujo valor nao é conhecido de forma exata mas sim por meio de distribuigoes pro-
babilisticas. Na secao 4.1 serd apresentado o Filtro de Kalman, que permite uma
estimativa 6tima do estado de um sistema linear. Em seguida sao descritas duas
aproximacoes desse filtro para sistemas nao-lineares, o EKF na secao 4.2 e o UKF na
secao 4.3. Os conceitos de probabilidade utilizados neste capitulo sao apresentados

no apéndice A.

4.1 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman é um método que permite a obtencao de uma estimativa 6tima
do estado de um sistema dado que este obedeca determinadas condi¢oes que serao
descritas a seguir. A palavra filtro é empregada no sentido de obter a melhor estima-
tiva a partir de dados ruidosos, filtrando o ruido presente. Sua primeira aplicacao foi
no sistema de controle de orientacao da espagonave Apollo da NASA. Desde entao
tem sido utilizado em uma vasta gama de aplicagoes.

Tal como definido em Gelb (1974), um estimador étimo é um algoritmo compu-
tacional que processa medidas de forma a obter uma estimativa com erro minimo do
estado do sistema, isto com base em uma estimativa inicial, no modelo dinamico do
sistema e das medidas, e parametros estatisticos de ruidos do sistema e das medidas.

O filtro de Kalman considera modelos lineares, aqui definidos por

rr = Aprr_1 + Brugp + Weqr (41)
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Em que ¢ e r; sao ruidos brancos, de média nula e nao correlacionados:

k. ~ (0; Qk)
e ~ (0, Ry)

Elquq ] = Qudk—;

—0 (4.3)

O filtro de Kalman pode ser dividido em duas etapas: predicdao e correcao. A
primeira se baseia no uso do modelo do sistema para atualizar uma estimativa inicial,
obtendo uma nova estimativa dita a priori, esta é descrita em 4.1.1. A corregao
obtém uma estimativa dita a posteriori a partir de uma medida e seu respectivo

modelo, tal etapa é desenvolvida em 4.1.2. A formulagao apresentada nesta secao é
baseada em Gelb (1974) e Simon (2006).

Estimativa Inicial
z, P Medida

Y Y

Predicao baseada no Correcao utilizando a
modelo do sistema medida e seu modelo

Y

ZLpriori, Ppriori Lposterioris Pposteriori

Figura 4.1: Diagrama simplificado do Filtro de Kalman

4.1.1 Predicao

Dada uma estimativa do estado anterior, denotada por Zy_jx—1, com uma incerteza
definida pela matriz de covariancia Pj,_j;—1, a predicao deve obter uma estimativa
Tpjk—1, dita a priori, com sua respectiva covariancia Pyjp_1.

A estimativa inicial é propagada utilizando o modelo do sistema, eq. 4.1, e o

valor esperado do resultado é a a estimativa a priori:

Tpp—1 = E[ApTr_1jp—1 + Brug + Wia]
= ApZp—1jp—1 + Bruy (4.4)

Com os erros de estimativa definidos por

~ A A
Tp k-1 = Th-1lk—1 — Th—1 (4.5)

Trik—1 = Thjk—1 — Tk (4.6)
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Substituindo 4.1 e 4.4 em 4.6,

Tpp—1 = ApZp—1jk—1 + Brup — A1 — Brug — Wiqe

= ApZp_1jk—1 — Wi
Com o seguinte valor esperado
ElZgp—1] = AeE[Zr—1)p-1]

De modo que se a estimativa anterior nao for tendenciosa, i.e. F [:T:k_”k_l] =0,
a estimativa a priori também nao sera tendenciosa.

Em seguida deve-se obter a covariancia do erro de estimativa a prior:
~ ~T
Pyjg—1 = ElZxp-12g)_1]
Expandindo,

~ ~T - - T
Lhlk—1Lg)—1 = (xk\k—l - $k>($k\k—1 - 33k)
~ ~ T
= (ApTp—1k—1 — Waar) (ArTr—1jp—1 — Wiar)
~ ~T T ~ T T
= Aklik—l\k—ﬂk,”k,y‘lk — AkTr—1k-14, Wy

— Whah@ gy AL+ Wiaragg W,

Utilizando do fato de que nao ha correlacao entre a estimativa no instante ¢, e
o ruido g, ou seja E[ka,”k,lqg] = 0, com a equagao 4.3, a covariancia do erro de

estimativa a prior: é igual a
_ T T
Prp—1 = ApPr1p—1 4y, + WiQ Wy (4.7)

As equacoes 4.4 e 4.7 definem a etapa de predicao do filtro. A estimativa a priori

obtida deve ser entao utilizada na etapa de correcao, descrita a seguir.

4.1.2 Corregao

Considerando a estimativa a priori, ¢ derivada uma estimativa a posteriori, Ty,

que incorpore a medida, zx. A seguinte forma recursiva é buscada
A A ] A
T = KpZpp—1 + Kizi (4.8)
Inserindo 4.2 na equacao anterior,
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Esta equacao, combinada com 4.6,

T = Kp(ap + Tpp—1) + KpeHyzp + K Grrg
= (K]; + Kka)l’k + Kllgi’lﬂk—l + K,.Gyry

Definindo o erro de estimacao a posteriori por

~ VANEEDN

Tk = Thlk — Tk (4.10)
E substituindo no ultimo resultado,

Uma vez que assumimos que a estimativa a priori nao é tendenciosa, para que

a estimativa a posteriori também nao o seja a seguinte relacao é obtida,
K, =1 — KH,
De modo que 4.8 pode ser escrita por
T = Tk + Kp(2e — HypZpjp—1) (4.11)
com o correspondente erro
T = (I — KpHy)Tpp—1 + KpGrrp (4.12)

O calculo de K}, denominado ganho de Kalman, é obtido minimizando uma

funcao de custo Ji, no caso o valor esperado do erro quadratico da estimativa,
_ T
Ji = E[xk\kxk\k]

que também pode ser escrito com base no trago da covariancia do erro a poste-

riori. Em que tr(-) é o operador de trago de uma matriz.
Expandindo a férmula da covariancia com base em 4.12

Py = E[Trpif]
= El((I — KpHp)Zrp—1 + KiGrre) (T (1 — KiHy) T + i GLKY)]
= (- Kka)E[;im_l:Eg‘kfl](I — KiHy)" 4 Ki.GRE[rir |GL K
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Posto que nao ha correlacao entre o ruido de medida e a estimativa a priori, i.e.
E[Zg—1rmp] = 0. Como é conhecido que E[fk\k—lfz\k_l] = Pyi—1 € E[rgr)] = Ry,

substituindo tais relagoes na equagao anterior:

P = (I — K Hy) Prpr (I — KpHy,) " + KyGL R, GLK]
= Pyje—1 — PklklekTK/;r — Ky Hy Py + KkaPk\qu;;rKkT + KkaRkG;K,;r
(4.14)

Uma vez que o trago ¢ um operador linear, o trago de Py, € igual ao somatoério do
traco de cada componente da equagao anterior. Para obter o ganho étimo é preciso

que %tr(ﬂﬂ;ﬂ) se anule. Para tal duas identidades do traco serao utilizadas:

a%tr(ABAT) = A(B+ B") (4.15)
0 . pTAT
o 4lr(BAC) = BTC (4.16)

As provas de tais identidades podem ser vistas nos apéndices B.1.2 e B.1.3,
respectivamente.

E preciso colocar a equagao 4.14 em um formato que as duas identidades pos-
sam ser exploradas. Isto é feito utilizando outras duas propriedades do traco, a

invariancia a transposta e a permutacao ciclica:

tr(A) = tr(AT) (4.17)
tr(ABC) = tr(BCA) = tr(CAB) (4.18)

A prova desta é desenvolvida no apéndice B.1.1. Utilizando 4.17 e em seguida
4.18,
t'f’(PHk_lHkTKl;r) = tT(KkaPk‘k_l) = tT(PHk_lKka) (419)

Com o uso de 4.15 e 4.16,

0
0K},

tT(Pk|k) = —2Pk|k_1H;- —+ 2KkaPk|k_1H,;r -+ QKkaRng (420)
[gualando o resultado anterior a zero,

Ky (Hy Py HY + GxRy,GL) = Pyp—1 H
Ky, = Pup_1 HY (Hy Py Hy + GLR,GL) ™ (4.21)

Uma anadlise sobre a hessiana de Ji constatara que ela é positiva definida, de
modo que o ganho de Kalman minimiza de fato Jj.

Para derivar uma férmula mais simples para o célculo de Py, o valor do ganho
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K}, é substituido na equagao 4.14

Pyp = Pop—1 — Popp—1 HY (HpPop—1 HY + Ry.) " Hy Py

— Py H (Hy Py H + Ri) " Hy. Py

+ Py HY (Hy Py Hy + Ri) " Hy. Py Hy (Hy, Pre—1 Hy + Ri) ™ Hy Py
+ Pyp—1 HY (HyPr—1 Hy, + Ry,) 'Ry (Hy Py H + Ry) ™" Hy Py
= Prjp—1 — Pk|k71H];r(HkPk|k71H]I + Rk)ilHkpk\kfl

= Pypp—1 — KpHyp Prjg—1
= (I — KyHy) Py

(4.22)

As equagoes 4.21, 4.11 e 4.22 definem a etapa de correcao do filtro. Ambas etapas

sao representadas no diagrama 4.2.

Estimativa inicial

o Py

k:li

Predicao

Estimativa a priori

k-1 = ArTr_1|k—1 + Brug

Covariancia do erro a priori
_ T T
Prjk—1 = A Pr_1jk—145 + WiQr Wy,

T k=k+1

l

Medida
zr = Hxp + 13

Correcao

Ganho de Kalman
K = Pyy—1H] (HiPyje—1 H + Ri)™*

Estimativa a posteriori
Erjk = Erpp—1 + Ki(2x — Hrlgp—1)

Covariancia do erro a posteriori
Py = (I — KxHy) Pyji—1

Figura 4.2: Diagrama do Filtro de Kalman

Em sintese o filtro é definido pelo seguinte algoritmo

Algorithm 1 Filtro_de_Kalman(Z,_1jx—1, Pe—1jk—1, Uk, 2k)

: Tpp—1 = ApTr—1jp—1 + Bruy

t Pypo1 = ApPo_1j1 AL + Q

: Ky, = Py—1H (Hp Py H + Ri)™!
T = Trjk—1 + Kp(2e — HypZpjp—1)

t Pop = (I — KyHp) Py

c return Ty, Py

Eq. 44
Eq. 4.7
Eq. 4.21
Eq. 4.11
Eq. 4.22

O filtro de Kalman é o filtro linear étimo para a minizagao do erro quadratico

médio. Quando os ruidos além de possuirem média nula, serem brancos e descor-

relacionados, possuem uma distribuicao Gaussiana, entao o filtro de Kalman ¢é a

solugdo 6tima (Simon 2006).
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No caso em que os ruidos de processo e de medida sejam correlacionados, i.e.
E [qkTJT] # 0, ou em que os ruidos sejam coloridos mas possuam uma relagao linear
com um ruido branco, é possivel modificar a estrutura do filtro para que ele continue
sendo 6timo. Tais modificagbes sdo apresentadas em Simon (2006).

Quando o modelo do sistema ou da medida for nao-linear nao é possivel aplicar
o filtro e uma aproximacao deve ser obtida. Nas segoes 4.2 e 4.3 duas possibilidades

sao exploradas.

4.2 EKF - Filtro de Kalman Estendido

Na pratica a grande maioria dos sistemas possui alguma nao-linearidade que acaba
restringindo o uso do filtro de Kalman. Temos que o sistema nao-linear seja descrito

por

Tre1 = fr(zr) + (4.23)

Tal como no caso linear os ruidos obedecem a seguinte relagao

qr ~ (0, Q)

i ~ (0, Ry)
Elqrq; ] = Qude—;
E[rkro] = Ry0k—;
E[Qk"‘}] =0

O filtro de Kalman deve ser aproximado de alguma forma. Um dos algoritmos
mais utilizados para esta situagao é o Filtro de Kalman Estendido (EKF, Ezxtended
Kalman Filter).

Considerando a expansao na série de Taylor de f(x) ao redor de Z, em que o erro
¢ definido = = = — 7, a seguinte equacao ¢é obtida

1

f(a:)Zf(fc)+D5jf+%D§f+§Dgf+...

Em que a operagao D% f ¢ definida por

n k
Dif = (Zx 8(1) (@)
i=1 t

T

A aproximagao utilizada pelo EKF trunca a série no termo de primeira ordem,
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se baseando na hipotese que os termos de ordem maior sao despreziveis e a fungao

¢ aproximadamente linear.
f(x) = f(&) + Daf = f(2) + FZ

Em que F' é o Jacobiano de f(z) calculado em

 0f(x)
F=—5

T

A estrutura do filtro de Kalman é preservada no EKF, a etapa de predicao é
descrita a seguir em 4.2.1 e a correcao em 4.2.2. A formulagao apresentada aqui é
baseada em Gelb (1974).

4.2.1 Predicao

Considerando uma estimativa anterior Zj_i;—1, a estimativa a priori é dada por
Tpe—1 = fr(Tr-1jp-1) (4.25)
De modo que o erro de estimativa é

Thjk-1 = Eppe1 — Tn (4.26)

= fe(@h—1p—1) — fr(Tr-1) — a&
Usando a aproximacao linear de f; ao redor de 1,1,
Je(@r1) = fr(Zr—1jp—1) — Frlp—1jk—1
Combinando as duas equagoes anteriores
Tpp—1 = FpZp—1jp—1 — @
Utilizando a aproximacao anterior para o calculo da covariancia do erro a priori,

Pyjp—1 = E[fi'k\kflj;cr\k_ﬁ
~ B[(Fyir-15-1 — @) (Frfr—1j—1 — qx) "]
= Fe BT 1Zh_yp 1) FY + Elarar]
= FPo1jp1 FyY + Qx (4.27)

As equagoes 4.25 e 4.27 definem a etapa de predicao do EKF. A estimativa a

priori obtida deve ser entao utilizada na etapa de corregao descrita a seguir.
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4.2.2 Correcgao

Para a etapa de corre¢ao o modelo de medida ¢ aproximado por um sistema linear,
com tal aproximacao o desenvolvimento das equacoes é similar ao caso linear e alguns

detalhes de cédlculo serao omitidos. A estrutura buscada é dada por
Tre = Tp—1 + Krl{zw — Elhi (o))} (4.28)
De modo que o erro é de estimativa a posterior: é
Tip = Trjp—1 + Kp{hi(xr) — Elhg(zr)]} + Kire

Considerando que o erro de estimativa a priori é descorrelacionado do ruido de

medida, a seguinte formula para a covariancia a posteriori é obtida:

Py = Prji—1 + E[Zppem1 (hi(zx) — Elhy()]) T K}
+ KpE[(hi(zx) — Elhi(x)]) T 1]
+ K Bl(hi(xx) — Elhi(ax)]) (hi(zx) — Elhi(an))) 1K + KeRi K (4.29)

Para obter o ganho K} sao utilizadas as mesmas propriedades que foram explo-

radas para o filtro linear, de modo a obter
Ky =—ah"(hh" + Ry)™! (4.30)
Em que, por simplificacao, a seguinte notacao é adotada

zh" = ElZpp—1(hi(zr) — Elhg(zi)])"]
ha" = E[(h(zx) — Elhe(xr)]) T 1]
hiT = El(hy(x1) — Elhi(z)]) (hi(w) — Elhy(z)])T]

Substituindo 4.30 em 4.29

Py = Pye—r + xh (hh" + Ry) ' hAT (hhT + Ry) " ha'
—2zh" (hRT + Ry,) 'ha’ + zh"(hhT + Ry) ' Qr(hhT + Ry) 'ha’
= Pyj—1 — zh" (hh" + Ry,) 'ha'

Ou na notagao anterior
Py = Py + K1 E [(hk(l'k) - E[hk@k)])iz\kq} (4.31)

Tal como foi feito na predigao, a fungao nao-linear ¢é linearizada por meio de sua
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série de Taylor, calculada ao redor de Zjx—; e trucada no termo de primeira ordem
hi(2i) = hi(Zkpe—1) — HeZrjp—1

Em que Hy é o Jacobiano de hy calculado em Zpp,_;.

De modo direto,

Elhi(xr)] = Elhi(Zrr—1)] — HeE[Zyp-1] = hi(Zpp-1)

Em que foi considerada que a estimativa a prior: nao é tendenciosa. Obtendo

entao
hi(xr) — Elhg(xr)] = hi(Zejp-1) — HeZrpp—1 — hie(Trp—1) = —HpZpp—1
que resulta em
El(hi(ax) — Blhg(a0))Zgp_1] = —HyE[Zyp1Z4_1] = —HyPyr
Substituindo este resultado na equacao 4.31
Py = Pyjg—1 — K Hy Prje—1 = (I — KipHy) Prji—1 (4.32)

Fazendo as mesmas aproximagoes para o ganho 4.30

Ky = =By (hi(xr) — Elhy(2)]) HE[(hi(2x) — Bl (an)]) (i (2x) — Bl (2x)]) 7] + Ri} ™
~ Bl g1 Hy {HeB[Trp-1 g1 | HY + Ry} ™
= Pup—r Hy (HyPrp—1 Hy + Ri)™! (4.33)

As equagoes 4.21, 4.28 e 4.32 definem a etapa de correcao do filtro. Ambas etapas
sao representadas no diagrama 4.3.
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Estimativa inicial

Medida

2o

Py
k:1¢

Predicao
Estimativa a priori

Zrjk—1 = F(@r—1k-1)

Covariancia do erro a priori

= 2

Tr_1)k—1

Pyji—1 = FiPy_1jp—1F + Qk

T

k=k+1

!

K = Pojp—1H] (Hp Pyj—1 H + Ri,)™*

Zpik = Trjk—1 + Ki[zx — P(Trjp—1)]

Correcao

Ganho de Kalman

B, = 240

Tr|k—1

Estimativa a posteriori

Covariancia do erro a posteriori
Py = (I — K Hg) Pyjg—1

Figura 4.3: Diagrama do Filtro de Kalman Estendido

para o MATLAB esta no apéndice C.1.

Em sintese o EKF ¢é definido pelo seguinte algoritmo, cuja implementacao feita

Algorlthm 2 EKF(j:k—l\k—b Pk—l\k—l; Zk>

L Ty = f(Tr—1jp—1)
Th—1|k—1
3: Pyp—1 = FiPe_1p1 Fyf + Qu
LTrlk—1
5 Ky = Pk|k_1H;—(HkPk‘k_1H];r + Rk)fl
6: Tipe = Tipk—1 + Ki(2e — hie(Trpr))
7 Pk|k = ([ — Kka)Pk“g,l
8: return Ty, P

Eq

. 4.25

. 4.27

. 4.21
. 4.28
. 4.32

Embora seja muito utilizado, o EKF nao possui uma boa performance quando

as funcoes sao altamente nao-lineares ou no caso em que nao é possivel o calculo do

jacobiano, em funcoes descontinuas, por exemplo. Os casos a seguir irao exemplificar

os erros de aproximagao causados pelo processo de linearizacao.

Exemplo - Caso escalar f(z) ==z

2

Considerando o exemplo apresentado em Julier & Uhlmann (1996), temos f(z) = 2,

com uma varidvel aleatéria x = I + d,, em que 7 é a média de x e 6, ~ N(0,02), o
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valor esperado de f(z) é dado por
E[f(x)] = E[f(2 + 6,)] = E[* + 2&0, + 0;] = #° + 0,
E a variancia por

(2% 4 226, + 02 — 2% — 02)?]

(2x5 + 02 — 02}

= B[(42% — 202)02 + 64 + ok + 426 — 426,02
43% — 20%)0? + E[62] + o

= 4x20§ + E[6}] — ot

= 43%0% 4 207

.—|

—~

Em que E[§1] = 302 ¢é o quarto momento da distribui¢io Gaussiana.
Considerando apenas a etapa de predicao do algoritmo EKF', a seguinte estima-
tiva a priori é obtida

feicr = f(2) = 3

Com o Jacobiano calculado em z,

Of(x)
F = =27
or |, ‘
E a variancia é aproximada por
Pexr = Fo?FT = 43%02 (4.34)

Para este caso a aproximacao utilizada pelo EKF leva a uma estimativa incorreta
tanto da média quanto da variancia. Sendo que esta é subestimada por um fator

igual a 202,

Exemplo - Transformacao Polar-Cartesiana

Este exemplo, apresentado em Simon (2006), considera um radar que obtém a lo-
calizacio de um alvo planar em coordenadas polares (w = [r,0]T), que precisa ser

convertida para coordenadas cartesianas (z = [z, y|").

x rcos 6
Y rsin 6
Foi considerado que ambas as coordenadas possuem uma distribuigao normal,

dada por r ~ N (1,0.02) e 6 ~ N (7/2,7/9).
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Utilizando apenas a etapa de predicao do EKF,

7 cos(f)

A ) o _ 0
Zrkr = f(W) = [f sin(Q)] B [1]

Of (w)
ow |,
B _cos 0 —fsin é]

sinf 7cosf

o
10

> D>

Por sua vez é obtido

F =

De modo que a covariancia é aproximada por

Pexr = FPFT

o —1] [af 0] [0 1]
1 0|0 o [-1 0

B _03 0]
K o2

0,1218 0
00,0004

O célculo analitico de Z e P nao é tao simples quanto no caso escalar. Para
obter valores de referéncia foram realizadas transformacoes Polar-Cartesiana em
20.000 pontos amostrados com base na distribuicao gaussiana inicial, isto é exibido
na figura 4.4. A comparacao entre ambas mostra que a estimativa da coordenada
y com base na aproximacao linear possui um erro consideravel e sua variancia ¢é

subestimada.

4.3 UKF - Unscented Kalman Filter

O Unscented Kalman Filter (UKF) se baseia no principio anunciado por Uhlmann
(1994) de que é mais fécil aproximar a distribui¢ao de probabilidade de uma varidvel
aleatoria do que aproximar uma funcao nao-linear arbitraria. Isto é feito por meio
da Unscented Transform (UT).

A UT aplica a fungao nao-linear sobre um conjunto de pontos gerados a partir da

média e covariancia de uma variavel aleatoria, e parametros estatisticos do conjunto
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Figura 4.4: Em a) a nuvem de pontos é escolhida a partir de uma distribuigao
gaussiana centrada em (1,7/2) e com desvio padrao de 0,02 para r e 7/9 para
0, representada pela elipse vermelha. Em b) é aplicada a transformagao Polar-
Cartesiana ao conjunto de pontos, a elipse vermelha é centrada na média resultante
com os eixos principais definidos pelos desvios-padrao, a elipse azul é centrada na
estimativa calculada a partir da aproximagao linear.

resultante sao calculados para obter uma aproximacao da média e da covariancia da
variavel aleatoria resultante.

H4 certa similaridade com métodos de Monte Carlo (e.g., Filtro de Particulas),
que empregam uma nuvem de pontos pseudoaleatérios para obter as estimativas. Em
tais métodos o niimero de pontos é arbitrario, quanto maior melhor é a aproximacao,
isto é limitado apenas por conta poder de processamento disponivel. A diferenca
basica do UT é a de que os pontos, denominados sigma, sao escolhidos de forma
deterministica, de modo que o conjunto possua algumas propriedades de interesse.

Ha& diversos métodos para a selecao do conjunto de pontos sigma, em Menegaz
et al. (2015) ha uma lista das diferentes variagoes de escolha encontradas na litera-
tura. A seguir é apresentado o método escalonado, mais comumente utilizado por
permitir uma aproximacao mais precisa com graus de liberdade adicionais, que é
descrito em Julier (2002).

4.3.1 UT - Transformada Unscented Escalonada

Um conjunto S consiste de p + 1 pontos sigma com pesos correspondentes
S={i=0,1,...p: 29 W} (4.35)

N&o hé restricdo de sinal para os pesos W® mas para que seja garantida uma
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estimativa nao tendenciosa, a seguinte condicao deve ser obedecida:
p .
> wh =1 (4.36)
i=0

Assumindo uma variavel aleatéria x € R™, de distribuicao arbitraria, com média
T e covariancia P,, o objetivo é obter uma aproximacao da média e covariancia da
variavel aleatéria f(x), em que f é uma fungao nao-linear arbitréaria. A UT seleciona
S de modo que os pontos sigma possuam os primeiros momentos iguais aos de z. O

método escalonado faz isso por meio da escolha de 2n + 1 pontos

A=a*(n+kK)—n

70 =3z WO =X+ WO=wO4a-a®+p)
i9D =3+ (a/(n+r)P); WO =1/2(n+N)] WY =wb i =
i =i — (a/(n+r)P,); W =1/2(n+N)] WD =wd i =

Em que A; é a coluna ¢ da matriz A, e a raiz quadrada matricial é calculada por
meio da decomposicao Cholesky, A = LLT. W é o peso associado ao ponto z()
para o célculo da média e Wi o peso para o calculo da covariancia. Os parametros 3,
k e a sao os graus de liberdade da transformada. [ pode ser escolhido para incorpo-
rar o conhecimento de momentos de ordem maior de uma determinada distribuicao,
k € um parametro positivo utilizado para garantir que a matriz de covariancia seja
positiva definida e o é o fator de escalonamento, que permite controlar a excursao
dos pontos sigma ao redor da média.

Considerando uma transformacao nao-linear y = f(z), a média da varidvel

aleatdria resultante é aproximada por
2n
Elf(2)] =5 =) W @) (4.37)
i=0

A covariancia do erro, § = y — E|y|, por sua vez é aproximada por
2n T
Elg") = Y W {f@") -9} {£@") - g} (4.38)

=0

Outro valor de interesse para o UKF é a matriz de correlacao entre 7 e g, que é

aproximada por
By~ Y WO {20 — 2} {f(30) — g} (4.39)
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Em sintese o algoritmo da UT Escalonada é descrito a seguir.

Algorithm 3 UT Escalonada(z, Py, o, 5, k)
LA a*(n+k)—n

2 20 2 W« A(n+A)

3: for i=1,....n do

g 20 24 (/I NP, D 1/2(n+ A)
5. 20 2 — (V(n+ NP, WA« 1/2(n+ )
6: end for

7 W, +— W,

&W&M—w@)( 1—a2+p)

0: § = i W F(2®)

10: By o S WE {£(a0) = g} {£(29) - 9}

11 Py S22 WO {30 — 23 {p(z0) — g}

12: return y, P, Py

Exemplo - Caso escalar

Independente da escolha dos parametros o filtro preserva os primeiros dois momen-
tos de uma determinada distribuicao. Pode-se ilustrar com o caso de uma variavel

escalar x de média & e variancia o2.

O caso multivariavel com média nula e co-
variancia [ é tratado no apéndice de Julier & Uhlmann (2004). O seguinte conjunto

de pontos e pesos é obtido:

i,(O) _

=

W =24+ V1+ o
\/_

= Ao
wﬁD:AmL+»
1
(1) — @ —
Wi =W, 2(1+ )

Por conta da simetria dos pontos a média é preservada:

2

Elz] = Z Wz

1=0

h 1
- ; VI
T a Tagg @ ViAo +

=2

1

m(f— V1+ o)
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E para a variancia a seguinte aproximacao é obtida

El(z —2)(z —2)"] = Z wOE® — 7][z® — 7T
1 2 2
_ 2(1+/\)(1+)\)J + 2<1+)\)(1+)\)0

Exemplo - Caso escalar f(z) = z?

Com este mesmo conjunto de pontos o exemplo tratado em 4.2.2 é repetido. Apli-

cando a equagao 4.37,

A 1 1
E ~—C 324 (F VIEAN2+ —— (32— 0,V1+ )\)>?
@)= 57 +2(1+A)($+0”” +A) +2(1+A)(gj V1)
A ~2 ~2 2
— 1
1+)\:c —|—1+)\[:c + (1+N)oz]
=3+ 02

Para a variancia é aplicada a equagao 4.38,

Elf(x)f(2)"] =~ [1 —a*+pB) + . i\ /\]04 + 20 iL y Mot + 22 AV 1 + Ao® + 422(1 + N)o?]+
+ ﬁ[)\za‘* —22AV1 + Ao® +422(1 + N\)o?]

A Aot 42%(1 + N)o?
—(1_a2 4 4
L s G IV VR

=(1—a®+ B)o* + \o' + 43%0?
= (1—a®+ B)o* + [a*(1 + k) — 1]o* + 4%

= a’kot + Bot + 4302

O valor comumente utilizado para « é 0, enquanto que $ = 2 é um valor 6timo
para distribuigoes gaussianas (Wan & Van Der Merwe 2000). Com tais parametros

¢ obtido o valor exato da variancia calculada de forma analitica em 4.2.2.
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Exemplo - Transformagao Polar-Cartesiana

Repetindo agora o exemplo da transformagao polar-cartesiana, o seguinte conjunto

de pontos é obtido

70 — 7i (1) — 7? +v2 4+ )\ Or 73 — 7? —V2+ 2 Or
0 0 0 0 0
o _ . s 0] w_ |t s 0]
¥ = +V2+ A T\ = —V2+ A
0 o’ 0 o]

Para simplificar a notacao é utilizado ¢ = v/2 + A. Aplicando a transformacao

nos pontos sigma,

1) = H e~

1 |1+ cor |1 —coy
F(E®) = [ sin (609)] f(:)i"(4)) _ [sin (cag)]
| COS (cog) cos (coy)

N 4
I NEDIAICR)
Y i—0
A o L1
|1 2c?

0
1+ co,

1 0 1 |—sin(coy) 1 |sin(cop)
+ 53 + 53 + 53
2¢* |1 —co,| 2¢° | cos(cop) 2¢% | cos (coy)

0
- [)\—l—l—l—cos(ag V2+))
A2

A covariancia é dada por

Po= S WO (1) - 5 6 - 2"

= [C—é—i-(l—of—i-ﬁ)}

1 0

T T
0 N 1 0 0
2¢2 |1 4+co, —g| |1+co, — 9 2¢2 |1 —co, — 9| |1 —co,—79

N b [ —sin (coy) ] [ — sin (coy) ]T_i_i [ sin (coyg) ] [ sin (coy) ]T
2 J

2¢2 |cos (cog) — 4| |cos (cog) — 3 c® |cos (cog) — | |cos (cop) — 9

Pela simetria os termos fora da diagonal sao nulos. O primeiro valor da diagonal
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Figura 4.5: Em a) uma nuvem de pontos é escolhida a partir de uma distribuigao
uniforme centrada em (1,7/2) e com desvio padrao de 0.02 para r e w/9 para
0, representada pela elipse vermelha. Em b) é aplicada a transformagao polar-
cartesiana ao conjunto de pontos, a elipse vermelha ¢ centrada na média resultante
com os eixos principais definidos pelos desvios-padrao, a elipse azul é centrada na
estimativa calculada a partir da transformada UT.

é dada por
sin?(coy)
2
O segundo por
St 1—a+8)| (L= + oo (L4 o, — ) + (1~ co, — )
c? 2¢2 " "
1 .
+ — [cos(cop) — g’

C

Substituindo os parametros, utilizando f =2, k =0e a =0, 1,

N 0 0,068 0
Z = Pg =
[0, 9657] [ 0 0 003]

O resultado ¢ ilustrado na figura 4.5 que, em comparagao com a figura 4.4 da
aproximacao via linearizagao, fica evidente a capacidade da UT em obter melhores

aproximacoes da média e da covariancia da transformacao polar-cartesiana.

4.3.2 UKF - Unscented Kalman Filter

Considerando o mesmo sistema utilizado para a derivacao do EKF, repetido aqui
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por conveniéncia

Tre1 = fr(zr) + (4.40)

E os ruidos caracterizados por

ar ~ (0, Q)

rr ~ (0, Ry)
Elqrq; ] = Qude—;
E[rkro] = Ry0k—;
Elgri] =0

J

O UKF repete a formulacao do filtro de Kalman, baseado em duas etapas,

predicao e correcao, que serao descritos em 4.3.2 e 4.3.2, respectivamente.

Predicao

A aproximacao utilizada pelo UKF é baseada na transformada UT. Qualquer va-
riacao dessa transformada pode ser utilizada, este trabalho utilizara a versao escalo-
nada apresentada na secao anterior. Considerando uma estimativa inicial dada por
Tj_1jk—1, com sua respectiva covariancia P,_jx—1, a seguinte escolha para os pontos
sigma ¢é obtida

~(0 ~
70 = Tr—1)k—1

20 =& g+ <\/(n + )\)Pk_uk—l)

D =gy g1 — <\/(n + )\)Pk—1|k—1),

Com os pesos definidos por

WO =X/ (n+)) WO =X/ (n+ XN+ (1-a?+75)

WO =1/2(n+X)] WD =wd i=1..,n
WO =1/2(n+XN)] WO =w® i=n+1,..2n

Em que A = a?(n + k) — n.

A estimativa a priori é entao obtida por

2n
B =y W fi(@) (4.42)
1=0
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E a covariancia por

2n

Pyjp—1 = R + Z w {fk(i’(i)) — v%k\k—l} {fk(fﬁ(i)) — iik\k—l}T (4.43)

1=0

As duas equacgoes anteriores definem a etapa de predicao do UKF.

Correcao

Para aproximar o filtro de Kalman por meio de uma transformada UT deve-se
antes expressar o ganho de Kalman, definido em 4.21, de uma forma alternativa.
Considerando o vetor de inovacao vy, definido pela diferenca entre a medida obtida

e a medida esperada com base na estimativa a priori, é obtida a seguinte relagao

Vi = (Zk - kak|k—1)

= HypZpp—1 + 7
A covariancia da inovacao é igual a

Pl,k = E[l/kV,:—] = E [(ijfmk—l + Tk)(ijk\k—l + T’k)T}
— E [kaz‘k\k—lfiak_lHl;r + T’kT,;r}

T
= HyPyp—1H + Ry
E a matriz de correlacao entre o erro a prior: e a inovacao sera

Pi = E[fk\kflyj;r]
= E [T (T HY +71)]
=L [jklk—lfgm—l]H/;r + E[Zpp_17y |

= Py H}

klk—1Vk

Com os dois resultados anteriores, pode-se colocar 4.21 na seguinte forma

Ky, = Pup—1H (H P HY + Ri) ™!
= P; P! (4.44)

k|k—1VE" vg

Um novo conjunto de pontos sigma é gerado a partir da estimativa a priori, isto

49



2O = Fpps

j(z) = fi‘k|k71 - ( (n + A)Pldkfl)
Obtendo entao a seguinte aproximacao realizada pela UT

A

Mw

Com a covariancia dada por
2n T
P, = Rp+ Y WO {hp(3%) = 5} {m(29) — 2}
i=0

E a correlagao entre o erro a priori e a inovagao por

$k|k 1Vk ZW( ) — iﬂk\k—l} [hk(i’(i)) — ék}T

(4.45)

(4.46)

(4.47)

Juntando os resultados anteriores, a seguinte estimativa a posteriori é obtida

The = Tpjp—1 + Kp(ze — 21)
A covariancia por sua vez é atualizada por

Py = Pyp—1 — K P, K[

(4.48)

(4.49)

As formulas 4.44, 4.48 e 4.49 definem a etapa de correcao do UKF. O filtro é

sintetizado no algoritmo a seguir e no diagrama 4.6.

Algorithm 4 UKF(:i‘k_”k_l, Pk—1|k—17 Zk)

1:

2:

3:

4:

Tr—1, Prje—1 < UT(Zp-1jk—1, Pe—1jk—1) Eqs. 4.42 e 4.43

2k Pogs Pry o UT (@1, Pagi1) Eqs. 4.41, 4.46 ¢ 4.47
Ky ¢ Poyy o P! Fq. 4.44

Thjp < Tfr—1 + Ki(2e — ) Eq. 4.48

Py, Pt — K P KT Eq. 4.49

return Ty, Py
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Medida

Estimativa inicial
o Py

k:w

Predicao

Transformada Unscented

[Trjk—1> Prji—1] = UT (Zp—1jk—1, Pe—1jk—1)

2k = h(zk) + rg

v v

Corregao

Transformada Unscented

Bpso By 125 = UT (&k|k—1, Prjk—1)

k\k—lV}c]

k=k+1

Ganho de Kalman
K =PF; Pt

klk—1Vk T vy

Estimativa a posteriori

i = Tp—1 + Kr(ze — 2&)

Covariancia do erro a posteriori
T
Ppp—1 — Kp Py, K,

Figura 4.6: Diagrama do UKF

4.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o Filtro de Kalman, 6timo para sistemas lineares.

Em

seguida foram descritas duas técnicas utilizadas para a aproximacao desse filtro em

sistemas nao-lineares. Primeiro o EKF, que se baseia na linearizacao do sistema em

torno de uma estimativa inicial. Em seguida o UKF que, com base em um conjunto

de pontos sigma, permite melhores aproximacoes. No capitulo seguinte sera descrito

a aplicacao de tais filtros para um algoritmo de localizacao submarina.
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Capitulo 5
Sistema de Localizacao Proposto

Este capitulo apresenta o sistema de localizacao para o LUMA. Na secao 5.1 serao
descritos os sensores utilizados e em 5.2 o algoritmo de localizagao é proposto com

base no modelo do veiculo e nos filtros EKF e UKF descritos nos capitulos anteriores.

5.1 Sensores

5.1.1 Advanced Navigation Spatial

A Advanced Navigation Spatial, figura 5.1, é uma unidade de medicao inercial cons-
tituida por acelerometros, giroscopios, magnetometros e um receptor de GPS. Os
sensores sao do tipo MEMS e nao podem ser empregados como uma INS pois a
deriva no erro seria alta sem a recepcao do sinal de GPS. Este s6 é possivel na su-
perficie e serd utilizado para a estimativa inicial da posicao e velocidade do veiculo.

Quando submerso o sensor fornecera medidas de orientagao e velocidade angular.

GPS

O sinal de GPS ¢é obtido por meio de uma antena marinizada Advanced Naviga-
tion Poseidon, figura 5.2, com capacidade de até 3.000 metros de profundidade. A

precisdo é da ordem de 2 m para a posigao e de 0,05 m/s para a velocidade li-

Figura 5.1: Unidade de Medigao Inercial Advanced Navigation Spatial
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Figura 5.2: Antena GPS Advanced Navigation Poseidon

near, tal como consta no manual Advanced Navigation (2015). A posi¢ao da antena
em relacao ao sensor pode ser informada ao dispositivo para efetuar correcoes na
medida.

Servigos de DGPS (Differential GPS) utilizam bases fixas, de localizagdo conhe-
cida e proximas ao campo de operagao, para observar o erro da posicao obtida pelo
GPS que depende, entre outros fatores, das condi¢oes atmosféricas do local. Tais
informagoes podem ser fornecidas ao sensor para obter uma estimativa mais precisa,
0 que permitira um erro de posicao da ordem de 0, 6m.

A posicao obtida pelo GPS é expressa por padrao em termos de latitude, longi-
tude e elevacao, no sistema de coordenadas WGS84 ( World Geodetic System 1984).
Também pode ser expressa no sistema de coordenadas ECEF (FEarth-Centered,
FEarth-Fized), com origem no centro da terra, o eixo—z interceptando o ponto de
cruzamento entre a linha do Equador e o meridiano de Greenwich, o eixo—z é defi-
nido ao longo do eixo de rotagao da terra apontando para o polo norte e o eixo—y
é ortogonal aos outros eixos, formando um sistema de coordenadas de mao direita.
O dispositivo possibilita a leitura dos dados em ambas as coordenadas. Formulas

para a conversao entre os sistemas WGS84 e ECEF sao apresentadas em Cai et al.

(2011).

IMU

O dispositivo fornece pacotes com medidas de orientacao na parametrizacao dos
angulos de Euler, bem como o desvio padrao dessas medidas. Estas sao da ordem
de 0, 5° para os angulos de balanco e caturro.

O angulo de guinada depende primordialmente da medida do campo magnético
terrestre por meio dos magnetometros. Estruturas ferromagnéticas préximas ao sen-
sor distorcem o campo, implicando uma medida de pior qualidade. Para atenuar
interferéncias estaticas, causadas pela estrutura do veiculo, uma calibracao pode
ser feita por meio do software Spatial Manager tal como é descrito no manual do

equipamento Advanced Navigation (2015). Interferéncias dinamicas, causadas por
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Figura 5.3: Velki HPX

estruturas ferromagnéticas externas ou motores elétricos muito préximos, nao sao
facilmente atenuadas e caso degradem muito a medida os magnetometros devem
ser desligados. Se houver algum outro sensor que possa ser usado para obter uma
estimativa de guinada, e.g. bussola giroscopica ou dupla antena de GPS, esta in-
formacao pode ser fornecida como medida auxiliar para a IMU. Caso contrario a
guinada é medida com base apenas na integragao dos giroscépios, o que resulta em
uma deriva no erro da ordem de 3°/h. Sem interferéncias de grande magnitude e
com uma calibracao prévia o desvio padrao da medida fica na ordem de 1°.

Os giroscépios da IMU permitem medir diretamente a velocidade angular do
veiculo, nao ha no entanto um pacote que forneca o desvio padrao do erro de me-
dida. Este depende, entre outros fatores, de um conhecimento da temperatura do
sensor, da precisao dos fatores de escalonamento e do alinhamento dos eixos de cada
giroscopio. A assisténcia técnica da empresa que fabrica o dispositivo recomenda

um valor arbitrdrio na ordem de 0,25°/s.

5.1.2 Velki HPX

A medida da pressao exercida pela agua permite auferir a profundidade do veiculo.
Em um modelo simples a densidade da agua e a gravidade sao consideradas cons-
tantes, de modo que a relacao entre a pressao e a profundidade é linear. Para
profundidades altas, acima de algumas centenas de metros, é preciso utilizar outro
modelo. Um algoritmo para conversao de pressao para profundidade que leva em
conta variacoes da gravidade para diferentes latitudes é apresentada em Fofonoff &
Millard (1983), o autor afirma que sua férmula possui um erro menor que 0, 1m para
profundidades inferiores a 10.000 metros. Com um sensor de alta precisao é possivel
obter uma medida com erro da ordem de 0,01% da profundidade (Antonelli et al.
2008).
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5.1.3 WHOI Micromodem

O WHOI Micromodem ¢é um sistema de comunicacao que trabalha com ondas
acusticas e permite o envio de 32 bytes de dados por pacote. Com um modem
no navio de apoio, localizado nas coordenadas (Z.,, Ym, 2m), € um no AUV, locali-
zado em (x,y, z), é possivel auferir a distancia entre os dois equipamentos por meio
do tempo de voo do sinal actstico transmitido e de uma estimativa da velocidade

do som.

Zdist = \/(x = Tm)? + (Y — Ym)? + (2 — 2m)?

~ C X (trecep. - tenvio)

Isto seré possivel se os relogios estiverem sincronizados e o pacote de dados
enviado contiver um timestamyp do inicio da transmissao, tal como é feito em Eustice
et al. (2006). Caso a embarcagao de apoio se locomova é preciso também enviar a
localizac¢ao (T, Ym, 2m) do transmissor.

Na configuracao de um ROV, em que ha um cabo umbilical, a comunicacao
via fibra éptica pode ser aproveitada para indicar o inicio da transmissao acustica
e enviar os dados referentes a localizagao do equipamento na superficie. Deste
modo apenas um pacote de ping, sem dados adicionais, é enviado, e as interrogagoes
acusticas podem ser feitos com uma maior frequéncia.

Caso o veiculo opere sem umbilical e nao houver um sistema de relégios sin-
cronizados, é preciso que o veiculo interrogue a embarcacao de apoio e este envie
sua localizagao na resposta. Neste caso deve se considerar a posicao do veiculo no

instante de interrogagao (x1, 41, 22) € no de recepcao (2, Yo, 22)-

Zaist = V(21— Tn)2 + (Y1 — Ym)? + (21 — 2m)?
+ vV (2 = 20)2 + (Y2 — Ym)? + (22 — 2m)2

~ ¢ X (trecep. — tinter.)

Uma anélise aprofundada sobre diversos tipos de erros que podem degradar a
medida (e.g., incertezas na velocidade do som, refragdo no meio) é feita em McPhail
& Pebody (2009).

A velocidade do som na agua é da ordem de 1.500m/s, sendo que o valor exato
depende de variacoes na temperatura, salinidade e pressao da agua. Ha tabelas com
fatores de correcao para diferentes regives do globo (Carter & Dept 1980), sendo que
no pior caso é possivel esperar um erro da ordem de 0,15% da distancia (McPhail

& Pebody 2009).
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5.1.4 Sensor de Velocidade

Como mencionado no capitulo 2, o principal sensor para a medicao de velocidade de
um submersivel é o DVL. O LUMA nao dispoe deste tipo de equipamento e métodos
alternativos devem ser explorados.

Odometria visual é o processo de estimar o movimento do veiculo com base em
dados de uma ou mais cameras fixadas no mesmo. Uma revisao bibliografica dos
principais algoritmos utilizados para odometria visual bem como um historico de sua
aplicac@o é apresentada em Scaramuzza & Fraundorfer (2011). O autor menciona
que a maioria dos trabalhos desta area se baseiam no uso de um sistema estéreo, que
emprega duas cameras separadas por uma distancia fixa para obter uma estimativa
de profundidade, simulando o sistema de visao humano.

Detalhes de implementacao fogem ao escopo deste trabalho, mas de modo sim-
plificado um algoritmo de odometria visual funciona por meio da detecgao de pontos
caracteristicos de uma imagem, ou par de imagens no caso estéreo, que sao rastrea-
dos na imagem precedente. A comparacao entre tais pontos permite uma estimativa
do movimento do veiculo.

A implementacao de odometria visual em AUVs ja foi explorada em Corke et al.
(2007), Hildebrandt & Kirchner (2010), Salvi, Petillot & Batlle (2008), Salvi, Petil-
lot, Thomas & Aulinas (2008), Wirth et al. (2013).

Uma comparagao de duas bibliotecas que implementam algoritmos de odometria
visual é apresentada em Wirth et al. (2013), libviso2 e fovis, ambas foram integradas
ao ROS (Robot Operating System) pelo autor. A libviso2 implementa odometria
visual tanto para um sistema de camera estéreo quanto para uma camera monocular,
esta dependendo de um conhecimento da distancia do leito em relagao ao veiculo
que poderia ser fornecida por um altimetro. A fovis considera uma camera estéreo
ou RGB-D (e.g., Microsoft Kinetic). No mesmo trabalho é relatado um experimento
com um sistema de camera estéreo equipado em um veiculo submarino que obteve
um erro de velocidade linear da ordem de 0,02m/s e angular de 0,2°/s, o que
resultou em um erro de localizacao da ordem de 1% da distancia percorrida.

Um sistema de odometria visual que combina dados de uma camera estéreo e de
uma IMU é proposto em Hildebrandt & Kirchner (2010), nas simulagoes realizadas
foi obtido um erro da ordem de 0,1% da distancia percorrida.

A qualidade da odometria depende de uma boa condic¢ao de iluminagao no am-
biente e de uma cena estatica com textura o suficiente que permita estimar o movi-
mento aparente (Scaramuzza & Fraundorfer 2011). Quando nao hé contato visual
com o leito do oceano uma outra técnica deve ser empregada.

Em (Vaganay et al. 2000), (Baccou & Jouvencel 2002), (Baccou & Jouvencel

2003) e (Gadre 2007) é realizada uma calibragdo prévia para estimar a velocidade
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Figura 5.4: Representagao de uma operacao do ROV LUMA. Em 1) o veiculo se en-

contra na superficie, 2) submerge e 3) navega préximo ao leito do oceano. Adaptado
de (Wikimedia Commons 2011)

com base na rotacao dos propulsores. Em (Ferreira et al. 2010) considera o uso de um
modelo dinamico do veiculo e do conhecimento da forca exercida pelos propulsores.
Para ambos os casos a velocidade é medida em relagao a agua, com correnteza

desconhecida. Esta pode ser estimada por meio de dados histéricos e um modelo do
oceano, tal como ¢ feito em (Hollinger et al. 2012).

5.2 Algoritmo de Localizagao

O algoritmo proposto nesta se¢ao pode ser dividido em trés etapas, ilustradas na
figura 5.4:

e 1 - Inicializacao, com o veiculo na superficie onde é possivel o uso de GPS.

e 2 - Submersao, com o LUMA navegando em dire¢ao ao leito do oceano, mas

sem contato visual com o mesmo. A velocidade do veiculo é estimada a partir
da rotagao dos propulsores.

e 3 - Varredura, quando o leito do oceano entra no campo de visao das cameras
e é possivel utilizar um sistema de odometria visual.

5.2.1 Inicializacao

Inicialmente é necessario definir os sistemas de coordenadas utilizados. Como refe-

rencial inercial ¢é utilizados um sistema de coordenadas NED (North-Fast-Down),
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Figura 5.5: Sistemas de coordenadas ECEF e NED. Diagrama adaptado de (Wiki-
media Commons 2010).

figura 5.5. Este é um sistema de coordenadas de mao direita definido por uma ori-
gem fixada arbitrariamente na superficie terrestre, o eixo—x aponta em direcao ao
norte geodético, o eixo—y aponta em direcao ao leste geodético e o eixo—z aponta
para baixo em dire¢ao ao centro da terra.

Com o LUMA situado na superficie é feita uma primeira leitura do sinal de GPS.
Sua posicao define a origem do sistema de coordenadas inercial, que inicialmente
coincide com a origem do sistema de coordenadas do veiculo. Esta posicao expressa
nas coordenadas ECEF é transmitida para a embarcacao de apoio. Tal informacao
é necessaria para a conversao da posicao da embarcacao de apoio, obtida também

por GPS, para o sistema de coordenadas local, dada pela féormula descrita em Cai

et al. (2011):

Pn = Rne(pe - po) (51)

Sendo R,. a matriz de rotagao do sistema de coordenadas ECEF para o NED:

—sin¢g, cos A, —sin¢,sin\, cos @,
R, = —sin A, CoS A\, 0

— COS @ COS A\, —COS@.sin )\, —sin ¢,
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Em que ¢, e A, sado, respectivamente, a longitude e a latitude da origem do
sistema de coordenadas local, p. a posicao da embarcacao de apoio nas coordenadas
ECEF e p, a posicao da origem do sistema de coordenadas local.

Por conta de sua centralidade no algoritmo de localizacao proposto, utilizaremos
o sistema de coordenadas do sensor Advanced Navigation Spatial como sistema de
coordenadas do veiculo, cuja origem coincide com a origem do sistema de coordena-
das local no instante de inicializagao.

Antes do veiculo submergir, sua velocidade é estimada por meio da rotacao dos
propulsores e de uma estimativa da correnteza marinha. Esta pode ser inicializada
pela medigao da velocidade por meio do GPS com os propulsores ainda desligados.
O estado inicial do sistema, xy é dado pelo estado do veiculo em conjunto com a
correnteza marinha v!:

i

_ j b
xo = |01x3 O v, Wip Vi

E a covariancia é inicializada com base nas incertezas dos sensores utilizados.

[ Pops, O 0 0 0
0 Pmue O 0 0
Py = 0 0 Papse, O 0
0 0 0 Privu-w 0
0 0 0 0 Paps

Tendo inicializado o estado do sistema, o veiculo liga os propulsores e comeca a

submergir.

5.2.2 Submersao

Para a propagacao desse estado consideramos o modelo cinematico apresentado no
capitulo 3 em conjunto com a suposi¢ao de que a correnteza marinha permanece
aproximadamente constante. Em projetos de sistemas de localizacao de UUVs é
comum adotar uma frequéncia de amostragem da ordem de 10 Hz, este é o valor
utilizado em Webster (2010), por exemplo. O modelo cinemético considera veloci-
dades constante, no entanto na pratica a velocidade sofre pequenas variacoes. Estas
sdo representadas pela adicio de um ruido branco de média nula, ¢, € R com

covariancia Q). A variacao da velocidade durante o periodo de amostragem é da

ordem de /@ (Bar-Shalom et al. 2002).
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Aplicando a discretizacao pelo método de Euler, temos:

Div Pib R(@ib)vfb-
O O T (O )wh, 0
6x9
Tk+1 = Ufb = Ufb + 0351 At + g ] 4k (52)

w? wh 0 99

ib ib 3x1
_U;'a_ k}+1 _'Uz?a_ k‘ 03><1

FG)

Para a predicao do estado por meio do filtro UKF basta o conhecimento da
estimativa e covariancia inicial, xy e Py, da covariancia do ruido, (), e do modelo do
sistema, f(zy). O filtro EKF requer o célculo adicional do Jacobiano desta fungao,

isto ¢ dado por:

83:k
[ 33 %Uﬁt RAt 03x3 O3x3]
03><3 ngg + %wAt 0 jAt 03><3

= [0O3x3 O3x3 I3z Osx3  Oszxs
033 033 O3x3  1I3x3 Osx3
_03><3 03><3 03><3 O3><3 I3><3_

Os indices foram suprimidos para facilitar a leitura. Entao, por meio da definicao

da matriz de rotagao em 3.6, temos

OR _ ORT(¥)RT(9)RI(9)

90 90 !
T ORT (9 T
= |RI()RI(O) X520 RE ()75 RE (¢)v 5 RI(0)RE (¢)u
Em que
10 0
OR; (¢) .
90 =10 —sing cos¢
|0 —cos¢ —sing
835(0) B _—S[i)nﬁ (1) —C(;)SQ
00
| cosf 0 —sind
IR (1) [— sin v cgszb 0
= |—cosy —siny 0
oY
0 0 1
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E também

7 W

07
25 = % B %l

Em que, com base na equacgao 3.12,

[0 cosptan® —singtan6
oJ .
a—¢w: 0 —sing —cos ¢ w
|0 cosgsecl —singcost
07 _8 sin ¢ ge02 0 cos ¢ Osec2 0
20"~ “
|0 singsecOtant cos¢@secttant
N
%w = 03x1

Com excecao do Modem Acustico, a medida de todos os sensores pode ser lida
com uma frequéncia igual ou superior a 10 Hz. Nao havendo um sinal acustico, o
vetor de medidas é constituido dos angulos de orientacao e da velocidade angular,
medidos pela IMU, da profundidade, a partir do transmissor de pressao, e da veloci-

dade do veiculo em relagao a agua, estimados por meio da rotagao dos propulsores:

Zprof O1x2 1 O1x3 Oixs O1x3 O1x3
k2e) O3x2 O3x1 I3x3 Osxs 03x3 03x3

2L = = T +’l“k
2w O3x2 O3x1 Osxz I3x3  Osx3 03x3

Zprop 03><2 03><1 03><3 Rsb _Rsbﬁbs _RsbRbi (6)

-~

hi(z,)

Em que r; é um ruido de média nula e covariancia dada por

Pprof O1><3 0l><3 O1><3
0 Pmnvue 0Oixz  Oixs

R, =
0 01><3 F)IMU—w 01><3

0 O1><3 01><3 Pprop

A etapa de correcao do filtro UKF depende da estimativa a priori T,—1 e sua
respectiva matriz de covariancia Py;—1, e do conhecimento de hi(xy) e da covariancia
do ruido de medida Rj. O filtro EKF requer ainda o célculo do jacobiano da fungao
de medida.
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O1x2 1 O1x3 O1x3  Oixs O1x3
Oz O3x2  0O3x1 L343 O3x3  Osxs O3x3
Ox O3x2  Osx1 O3x3 I3xs  O3x3 O3x3

Osx2 Ozx1 —Rp22i0i Ry —Raprs —RaRu

O Modem localizado na superficie é configurado para enviar uma mensagem
periodicamente contendo sua posicao expressa no sistema de coordenadas local
(Twms Ym, Zm) € possivelmente um timestamp. Caso nao haja, a sincronizagao é feita
por meio do cabo umbilical, usado para sinalizar o inicio de uma transmissao, evento
que o submersivel cronometra até a recepcao do sinal actstico. A medida é mode-

lada por

Zdist(xk:) = \/(f - $m>2 + (y - ?Jm)2 + (Z - Zm)2 TR, TR (07 Pdist)
Para a aplicacao do EKF, temos que o Jacobiano desta medida é dado por

(92%5;13:_;@) = [(95 — Tm) /[ Zaist(Tk) (Y — Ym)/Zaist(Tk) (2 — 2im) [ Zaist (Tk) 01X12]

E preciso notar que o vetor de medidas z; varia de acordo com o conjunto
de medidas obtido a cada instante, de modo que ora possui uma informagao de

distancia, ora nao ha tal dado.

5.2.3 Varredura

Quando o veiculo se aproxima do leito do oceano e as condigoes de visibilidade sao
favoraveis, um sistema de odometria visual é utilizado, de modo que a velocidade

do veiculo agora ¢ medida em relagao a um referencial inercial. De modo que

Zodom = [03><3 O3><3 Rsb _Rsbﬁbs 03><3 l’k+Tk, Tk (01><3;Podom) (53)

Com o Jacobiano dado por

8zve1(a:) A
o O3x3 O3xz Rsy —RaPrs 0Ozxs
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Inicializacao da Posicao via GPS

Nao Hs, visibilidade do Sim

leito do oceano?

\ 4 \ 4

Velocidade estimada pela Velocidade estimada por
rotagao dos propulsores odometria visual

Y \4

Navegacao Estimada (DR)
IMU + Profundimetro

Nao
Pacote acustico

recebido?

Atualizacao das coordenadas (z,y)

Figura 5.6: Diagrama do algoritmo de localizacao
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5.3 Consideracoes Finais

O algoritmo proposto é resumido no diagrama da figura 5.6. Em sintese, a posicao é
inicializada na superficie por meio de um GPS, em seguida o veiculo submerge, nao
havendo visibilidade do leito do oceano a velocidade ¢é estimada por meio da rotagao
dos propulsores, do contrario um sistema de odometria visual é utilizado. A posicao
horizontal do veiculo (z,y) é calculada por meio da integragao da velocidade, de
modo que a estimativa possui um erro crescente. Quando hé recepgao de um sinal
pelo Modem Actstico, a informacgao de distancia é utilizada para corrigir as coor-
denadas (z,y). No capitulo seguinte o algoritmo é testado com base em simulagoes

computacionais.
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Capitulo 6
Simulacoes

O sistema de localizacao proposto é verificado neste capitulo por meio de simulagoes
feitas com o MATLAB. Trajetérias foram geradas com base no modelo dinamico de
um ROV e medidas foram simuladas retratando o conjunto de sensores do LUMA. Na
proxima secao os parametros utilizados sao explicitados e na seguinte os resultados

obtidos para diferentes condicoes sao mostrados em graficos e tabelas.

6.1 Parametros de Simulacao

As simulacoes realizadas para este trabalho utilizaram os parametros do modelo
dinamico apresentados em (Chin 2013), medidos em cima do RRC ROV, do centro
de pesquisas de robdtica da Universidade Tecnolégica de Nanyang. O RRC ROV é
um submersivel com 1 m de comprimento, 0,9 m de largura, 0,9 m de altura, possui
um peso seco de 115 kg e utiliza uma estrutura semelhante ao do LUMA. O autor
disponibiliza um modelo desenvolvido no Simulink/MATLAB que serviu para gerar
a trajetéria do veiculo. Estas foram geradas considerando velocidades maximas da
ordem de 0, 5m/s.

Medidas de distancia obtidas por meio do tempo de voo de um sinal acustico
possuem uma distribui¢ao nao-gaussiana, em Webster et al. (2012) hd um grafico
do histograma da inovagao da medida feito a partir de leituras do WHOI Micromo-
dem, o mesmo modelo presente no LUMA. Um ruido foi gerado a partir dos dados
coletados de tal histograma, figura 6.1, para compensar a resolucao do grafico foi
adicionado um ruido com distribuicao de Rayleigh. Esta ¢é a distribuicao resultante
da raiz quadrada da soma dos quadrados de variaveis aleatorias gaussianas.

Na auseéncia de modelos mais detalhados para o ruido de medida dos demais
sensores distribui¢oes gaussianas foram assumidas, tal como é feito em Webster
et al. (2012). Também foi considerado que os ruidos de medida de cada sensor sao
descorrelacionados e possuem covariancia constante. Com base no estudo realizado

no capitulo anterior, as covariancias foram definidas com valores dentro da ordem

65



de precisao dos sensores analisados no capitulo anterior, tais dados estao listados na

tabela 6.1 com as respectivas unidades. Em suma,

Pprof =0, 5 [mQ] Pyist = 3, 3? [mQ]
(52 0 0 , [0.52 0 0
Papsp= |0 5° 0] [m?], Prv-e = 1202 0 0,5 0| [rad’]
|0 0 17 0 0 12
0,1 0 0 , [0.252 0 o0
Pepsv=| 0 0,1 0 [[m?/s’] Pvuw = 17;02 0 0,252 0 [rad®/s?]
0 0 01 0 0 0,252
(0,12 0 0 0,022 0 0
Borop=| 0 0,12 0 [m? /%] Pogom =] 0 0,022 0 [m?/s?]
i 0 0,1 0 0 0,022

A covariancia Q) deve ser sintonizada de acordo com o grau de variacao das
velocidades do veiculo e da correnteza marinha. A escolha deve ser feita de modo que
Q. seja da ordem da variacao da velocidade durante um perfodo de amostragem
(Bar-Shalom et al. 2002).

Qv O3x3 O3xs
Qr = |03x3 Qu Osx3
O3><3 O3><3 chrr

Em que foi arbitrado ), = 5E-415,3 ¢ (), = 1E-5l3.3. As correntezas foram

T
modeladas como constantes, na simulacao consideramos vi, = (0,05 0,01 0| , de
modo que chrr = O3x3.

Para o filtro UKF é preciso também sintonizar os parametros «, 3, k. Para
incorporar medidas com ruidos gaussianos foi utilizado § = 2, valor étimo para este
caso, a = 1E-3 e k = 0.

Para a medida de distancia captada do modem actstico foi amostrado, a partir de
uma distribui¢ao gaussiana, um conjunto de 1E4 possiveis estados iniciais do veiculo.
Para cada ponto simulamos uma medida de distancia com o ruido de distribuigao
nao-gaussiana. A etapa de corregao do filtro UKF é aplicada com diferentes valores
para [ e o erro quadratico médio da posicao estimada do veiculo é calculada. O
grafico na figura 6.2 evidéncia que o erro minimo para o conjunto de pontos e medidas
considerado estd na ordem de g = 2E4. Para os outros parametros definimos o =

0,5 e kK = 0, variagoes em torno desses valores nao mostraram nenhuma melhora

significante na estimativa.
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Figura 6.1: Histograma da inovacao da medida de distancia gerado a partir de grafico

exposto em Webster et al. (2012)

Tabela 6.1: Sensores utilizados para localizacao

Sensor Medida Precisao | Frequéncia
MU 0.0 0,5° 10H 2
IMU b 10 10H >
Giroscépios (IMU) D,q,T 0,25°/s 10H z
Profundimetro z 0,5m 10H z
Propulsor vb, 0,1m/s 10H =
Odometria Visual U, v, W 0,02m/s 10H z
GPS Ty Yy 2y Ty Yy Zm om 0,1Hz
Modem Actistico | v/(z — )2+ (Y —ym)2 + (2 — 2)2 | 3,3m 0,1Hz
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Figura 6.2: Erro de posicao em funcao do parametro 5 do filtro UKF

6.2 Resultados das Simulacoes

6.2.1 Cenario 1

No primeiro cenario simulado foi considerado que o veiculo esta inicialmente na
superficie em alto-mar, submerge até chegar a 1000 metros de profundidade, quando
a odometria visual é ativada e o veiculo percorre uma trajetoria retilinea.

Para a primeira simulacao foi considerado um Modem Actstico fixo em um ponto
na superficie, situacao que ocorreria com a embarcacao de apoio ancorada ou em um
porto, que manda a cada 10 segundos um sinal contendo sua localiza¢ao obtida por
GPS. Os graficos 6.3 e 6.4 mostram o resultado de uma simulagao nessas condigoes.

E possivel notar que ha um erro crescente na estimativa da posi¢ao enquanto o
veiculo mede a propria velocidade considerando apenas a rotagao dos propulsores.
Para este caso o erro atinge um méximo da ordem de 100 metros para o filtro UKF
e de 250 para o EKF. Quando o veiculo obtém contato visual com o leito do oceano,
em t = 1.700s, a odometria visual é ativada permitindo uma melhoria drastica na
estimativa da posicao.

Para comparar a eficiéncia dos filtros foram feitas 20 simulagoes em diferentes

condigoes iniciais e medidas para a mesma trajetéria. O seguinte resultado foi obtido:

Algoritmo  Erro RMS Médio [m] Desvio Padrao [m]
EKF 85, 77 74,21
UKF 46,12 15,67

Em seguida o mesmo foi feito considerando o caso em que o Modem Actstico

estd em uma embarcagao movel, que percorre uma trajetéria circular na superficie
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Figura 6.3: Simulacao do Cenario 1

com raio igual a 200 metros. O seguinte resultado foi obtido:

Algoritmo  Erro RMS Médio [m] Desvio Padrao [m]
EKF 92,46 9,42
UKF 47,04 21,09

Neste segundo caso o filtro EKF obtém uma melhora consideravel, o que corro-
bora a hipdtese que a qualidade de sua estimativa é mais suscetivel a perda de ob-
servabilidade por conta do processo de linearizagao (Arrichiello et al. 2013). Quanto
ao filtro UKF, o erro é consideravelmente maior que o EKF, no entanto é da mesma

ordem que o do caso anterior, com Modem Acustico fixo.

6.2.2 Cenario 2

No segundo cenario foi considerado o veiculo navegando ja préximo ao leito do oce-
ano, utilizando desde o principio a odometria visual. Os graficos 6.5 e 6.6 mostram
os resultados de uma simulacao.

Para analisar a dependéncia do filtro com a qualidade da odometria visual obtida,

foram feitas 20 simulacoes para cada valor de o, o resultado obtido foi:
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Figura 6.4: Simulacao do Cenario 1
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Figura 6.5: Simulacao do Cendrio 2
EKF UKF
o, | Erro RMS Desvio Padrao | Erro RMS Desvio Padrao
0,02 5,56 0,70 5,48 0,72
0,04 5,76 0,51 5,72 0,61
0,08 5,48 0,60 5,52 0,67
0,16 6,15 0,65 5,81 0,82

E com o modem fixo, utilizando o, = 0,02m/s, para 20 simulagoes o seguinte

resultado foi obtido

Algoritmo ‘ Erro RMS Médio ‘ Desvio Padrao
EKF 5,35 1,13
UKF 5,36 1,10

6.3 Consideracoes Finais

As simulagoes atestaram a viabilidade dos filtros em dois cenarios, um que o veiculo
submerge até atingir sua profundidade maxima e outro em que o veiculo ja comeca
no estagio de varredura, em contato com o leito do oceano. Para cada cenario foram
simulados os casos em que a embarcagao de apoio fica ancorada e percorre uma

trajetéria circular. O primeiro caso no primeiro cendrio mostraram uma melhor
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Figura 6.6: Simulacao do Cenario 2
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performance do filtro UKF em relacao ao EKF. Com a embarcacao de apoio em
movimento a estimativa do filtro EKF melhora drasticamente e a do UKF pouco
muda. Para o segundo cenario, em ambos os casos, os filtros UKF e EKF possuem
desempenhos semelhantes.

Os resultados obtidos podem ser comparados com os erros de posicionamento
de um sistema USBL de baixo custo. Considerando que este, tal como visto no
capitulo 2, possui um erro variavel da ordem de 2—5% da distancia entre os modems
equipados no submersivel e no veiculo de apoio na superficie, para uma distancia de
1000 metros o USBL obteria uma localizacao com erro na ordem de 20 — 50 metros.
Este erro estda na mesma ordem do erro de localizacao obtido nas simulacoes do
primeiro cenério e é superior ao erro de localizacao obtido nas simulagoes do segundo
cenario, na ordem de 5 metros, e que considera o uso de odometria visual durante

toda a missao.
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Capitulo 7
Conclusao

Este trabalho abordou o desenvolvimento de um sistema de localizagao submarina.
Foi feita uma revisao das principais técnicas utilizadas atualmente e, considerando o
contexto de operagao do submersivel e o conjunto de equipamentos disponiveis, foi
sugerido um método que se baseia em um modem acustico, profundimetro, unidade
de medicao inercial e cameras.

Modelos dos sensores e do veiculo foram estudados para o uso de um filtro pro-
babilistico que, incorporando parametros estatisticos dos ruidos do sistema, permite
uma estimativa do estado do submersivel. Para tal duas aproximacoes do filtro de
Kalman para sistemas nao-lineares sao empregadas, EKF e UKF.

Por meio de simulagoes, foram feitas comparacoes entre os filtros, mostrando
as vantagens e desvantagens de cada um. Os resultados obtidos demonstram a
viabilidade do algoritmo proposto e abrem espago para testes experimentais em
campo. Comparando com sistemas USBL de baixo custo, o sistema proposto obteve
erros da mesma ordem de grandeza ou até melhores, no caso em que um sistema de
odometria visual ¢ utilizado durante toda a missao.

A contribuicao principal deste trabalho é a proposta de um sistema de localizacao
de custo reduzido e adequado ao conjunto de equipamentos utilizados pelo LUMA.
Até o presente momento o filtro UKF nao havia sido aplicado no contexto de um
sistema de localizacao com base em apenas uma referéncia acistica, mostramos sua
viabilidade e capacidade de em determinadas condicoes obter estimativas melhores
que a do filtro EKF. Os trabalhos desta drea que nao utilizam um sensor DVL
estimam a velocidade a partir da rotagao dos propulsores, o uso de um sistema de
odometria visual como sensor de velocidade permite uma melhoria significativa no

sistema de localizagao.
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7.1 Trabalhos Futuros

Esta dissertacao se trata de uma proposta inicial para um sistema de localizagao, o

seu desenvolvimento abre diversas possibilidades de estudo, entre os quais:

e A sintonizagao de parametros do UKF ainda é um assunto pouco tratado, em
muitas aplicagoes se adotam os valores padrao sem maiores discussoes, um
estudo apresentado em Turner & Rasmussen (2010) aponta como uma mé
escolha dos parametros pode degradar o funcionamento do filtro e sugere um

método de sintonizagao por meio de uma otimizagao via processos gaussianos.

e As simulagoes realizadas consideraram o conhecimento da covariancia da me-
dida de cada sensor, dos dispositivos considerados apenas a IMU fornece dire-
tamente o desvio padrao dos angulos de Euler. A calibracao dos sensores deve
ser feita para obter parametros da incerteza de cada sensor. Tais parametros
também sofrem variacoes no ambiente de operacao, e.g. neve marinha afetando
a qualidade da odometria visual. Formulagoes adaptativas (Jiang et al. 2007,

Xiong et al. 2008) e robustas (Ishihara et al. 2009) podem ser exploradas.

e O LUMA nao possui um sensor proprio para a medicao de velocidade linear,
os resultados obtidos neste trabalho sugerem a formulacao de um sistema de
visdo estéreo para servir de odometria visual. O software do LUMA usa como
base o ROS, que ja possui bibliotecas para a implementacao de odometria
visual. Além deste propdsito a visao estéreo possibilitaria realizar um ma-
peamento tridimensional do leito do oceano, que em conjunto com o sistema
de localizagao, poderia ser projetado um algoritmo de SLAM. Outra aborda-
gem que pode ser testada para odometria visual é o conjunto de uma camera

monocular e o altimetro.

e Veiculos que nao utilizam DVL ou odometria visual estimam a velocidade li-
near com um ADCP ou por meio da rotagao dos propulsores. Em ambos os
casos a correnteza marinha nao é medida. O filtro apresentado neste traba-
lho considera correntezas praticamente constantes. Uma modelagem mais fiel
poderia implementar um modelo do oceano que leve em conta variagoes na

correnteza e na maré (Donovan 2012, Garau et al. 2006).

e Sistemas de localizacao OW'TT empregam relégios sincronizados entre os mo-
dems actsticos, neste trabalho é feita a sugestao do uso da comunicagao por
fibra éptica como sinalizador do envio de um pacote actsticos. Experimentos

precisam ser feitos para atestar o funcionamento desse mecanismo.

e Apenas o GPS foi utilizado para a obter a posicao da embarcacao de apoio, a
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precisao desta medida pode ser melhorada se houver acesso a outros equipa-

mentos na superficie.

e O sistema de localizagao proposto utiliza filtros para que o veiculo obtenha
uma estimativa de seus estados no instante de operacao. Um algoritmo de
suavizagao, tal como o RTS (Rauch-Tung-Striebel), possibilita obter uma es-

timativa off-line da trajetoria percorrida pelo veiculo.
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Apeéendice A

Conceitos de Probabilidade

Este apéndice apresenta conceitos basicos de probabilidade que sao fundamentais
para o desenvolvimento dos filtros descritos no capitulo 4. As referéncias utiliza-
das foram (Ross 2002) e (Simon 2006), que devem ser consultadas para um maior

aprofundamento.

A.1 Variaveis Aleatorias

O conjunto de todos os possiveis valores que podem ser assumidos por uma variavel
aleatoria é denominado espago amostral €2. Qualquer subconjunto ¢ é denominado
evento, sendo P(() a probabilidade de tal evento ocorrer, em que os seguintes axio-

mas (de Kolmogorov) devem ser respeitados:
Al1. 0<P(() <1
A2. P(Q) =1

A3. Se (1, (s, ... sdo eventos mutuamente excludentes (ie., i #j = (N =0),
temos que P(UJ ¢;) = >_ P((;)
i=1 i=1

Como consequéncia direta de tais axiomas, temos
Cl. P(0)=0

C2. Seja (¢ o complemento de ¢, tal que (N (Y =0e (UCY =, temos P(¢Y) =
1- P(Q).

C3. Se ¢ C v, entao P(() < P(v)

C4. P((Uv)=P()+ P(v)— P((Nv)

87



Figura A.1: A 4rea sombreada representa P(0 < X < 1)

Uma variavel aleatéria X é definida como uma funcao que mapeia o conjunto de
todos os possiveis valores que podem ser assumidos pela variavel aleatéria, denomi-

nado espago amostral €2, para o conjunto dos niimeros reais.
X:Q0—->R
De modo que um evento ¢ € 2 é mapeado em X ({) € R. Seja B C R, temos

XeB={(eQ:X() e B}
P(X eB)=P{(eQ:X(¢) € B})

Uma variavel aleatéria pode ser discreta (e.g., X descreve o langamento de um
dado, com B representando o conjunto de eventos que o numero de face é impar)
ou continua (e.g., X é a medida de um altimetro, com B = [a,b] representando
um intervalo de valores possiveis). O tltimo caso é de maior interesse para esta

dissertacao e sera tratado aqui.

A.2 Funcao Densidade de Probabilidade

Uma variavel aleatoria continua é caracterizada por sua funcao densidade de pro-
babilidade fx (pdf, probability density function). A probabilidade de um evento

mapeado em B ocorrer é dado por

P(X e B)= /fo(x)dx
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A partir dos axiomas de probabilidade, temos que
fx(z) =0
/ fx(z)dr =1
oo b
Pla<X <b)= / fx(x)dx
Também ¢ til definir a funcao distribuicao Fx
Fx(z)=P(X < x)

Desta definicao temos as seguintes propriedades

Fx(x) = - fx(z)dz
fyla) (‘9Fg;x)
Fx(z) € [0,1]
Fx(—00) =
Fx(o0) =
a<b = Fx(a) < Fx(b)
Pla < X <b) = Fx(b) — Fx(a)

A.3 Valor Esperado

O valor esperado de uma fungao ¢g(X), de uma varidvel aleatéria X com funcao

densidade de probabilidade fx, é definido por
Elg)) = [ gla)fx(o)is

Quando ¢g(X) = X, temos o valor esperado de X, também chamado de média

ou primeiro momento de X,

p=FE[X]= /_OO rfx(z)dz

[e.e]

A variancia, ou segundo momento central, de uma varidvel aleatéria X é obtida
com g(X) = (X — p)?,

o? = B[(X — )] = / (o — 0 fx (a)de

—00
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Em que o é denominado desvio padrao de X. A notagao X ~ (u,c?) indica que
X é uma variavel aleatoria cujo valor esperado é p e desvio padrao o. Seguindo o
mesmo principio, temos que o enésimo momento central de X é obtido com ¢g(X) =
(X — )™ Em algumas aplicagoes é pratico definir a assimetria (skewness) por
E[(X — pn)®] /o e a curtose (kurtosis) por E[(X — p)4]/o*.

A.4 Distribuicao Gaussiana

Uma varidvel aleatéria é dita Gaussiana ou Normal, quando sua funcao densidade

de probabilidade é definida por

x(o) = e {

—(x—u)?

202

Ou, de forma compacta, X ~ N (i, 0?). Uma varidvel aleatéria Gaussiana é dita
normalizada se X ~ N(0,1).

Quando se desconhece a pdf de uma varidvel aleatéria é comum supor que esta é
Gaussiana. Tal escolha é baseada no Teorema Central do Limite, que basicamente
prova que a soma de um conjunto de variaveis aleatorias independentes e identica-
mente distribuidas (i.i.d.) Xy, Xs, ..., X,,, com média p e variancia o2, converge para

uma distribuigdo Gaussiana quando n tende ao infinito (Ross 2002).

A.5 Variaveis Aleatérias Distribuidas Conjunta-

mente

A fungao distribuicao conjunta de duas variaveis aleatérias X e Y é definida por
Fxy(z,y) = P(X < 2,Y <y)

E a funcao densidade de probabilidade conjunta por

82ny(x, y)

fXY(xvy) = axay

O valor esperado de uma fungao g(X,Y’) é dado por

Elg(X,Y)] = / /g(x,y)fxy(x,y)dxdy

—00 —00
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Duas variaveis aleatorias X e Y sao independentes se
PX <zY <y =PX<z)PY <y), Vz,y
Isto implica que

Fxy(z,y) = Fx(z)Fy(y)

A covariancia entre X e Y é dada por
Cxy = E[(X — 1) (Y — py)] = E[XY] — prapuy

E a correlagao por
Rxy = E[XY]

Se X e Y forem nao correlacionadas, entao

Rxy = E[X]E[Y]

Independéncia implica nao correlacao, o contrario nao necessariamente € verdade.

Se Rxy = 0 dizemos que X e Y sao ortogonais.

A.6 Variaveis Aleatdorias Multidimensionais

Considerando agora X e Y como vetores aleatérios (i.e. cada componente do vetor
é uma variavel aleatéria, [X;, Xo, ..., X,)]T e [V}, Y5, ..., ¥, ]T) sua correlacio é dada

pela matriz

Rxy = E[XYT]
XY - B

A covariancia definida por

Cxy = BIX = )Y = )]
— BLXYT] - o]
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A matriz de autocorrelacao de X, dada por

Ry = E[XX]
EIX7] -+ E[XiX)]
BIX,X) e B

Uma vez que E[X;X;| = E[X,X,], para qualquer par (i, j), a matriz de autocor-

relacdo é sempre simétrica, R, = R!. E também sempre positiva semidefinida:
> ) X T

2"Rxz=2"E[ XXz
= E[zTXX"z]
=E[(:"X)*] >0

A matriz de autocovariancia é dada por

CX = E[<X - ,um)(X - Mr)T]

e o BI(X0 = ) (X — )]
_E[(Xn - Un)(Xl - Ml)] te E[(Xn - ,Un)2]

Uma vez que 0;; = 0j; para qualquer par (i,7), a matriz de autocovariancia é

simétrica. Também é positiva semidefinida:

STCxz = 2TE[(X - )(X — 1))z
= E[2"(X — 1) (X — p1z) " 2]
= B[(z"(X — 112))?] > 0
Um vetor aleatdrio é Gaussiano se
fx(@) Lo | (o - ) O (o — )
= X - — Mg — Mg
X e de(Cy) 2 T el

Ou em notagao simplificada X ~ N(u,,Cx). Qualquer combinagao linear

desta varidvel também possuird uma distribui¢cao gaussiana. Considerando um vetor
aleatério Y = AX + b, temos que Y ~ N (Apu, + b, ACxAT).
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A.7 Processo Estocastico

Um processo estocastico é um vetor aleatério X (¢) que varia no tempo.

A funcao de distribuigao de X (t) é definida como
Fy(a,1) = P(X(t) < 2)

E a funcao densidade de probabilidade, por

0" Fx(z,1)

Fx(,t) = 0xy...07y,

Com isso, a média é dada por

mait) = | " efx(e )

[e.9]

E a covariancia por

Cx(t) = B{X(t) = n(D][X () — (1))}

Uma vez que X(t1) e X(t3) sdo dois vetores aleatdrios distintos, podemos falar

na fungao distribuicao e densidade de probabilidade conjunta para tais vetores

F(l’l,(L’g,tl,tQ) = P(X(tl) S .Z‘l,X(tg) S .TQ)
82F<x1,$2,t1,tg)
81'101‘2

f(l’l,l'g,tl,tg) —

Para simplificar a notagao omitimos o indice de tais fungoes.

Rx(ti,t2) = E [X(tl)X(t2)T]

Cy(t1,te) = E{ [X(t1> — M(tlﬂ [X(t2) - N(t2)}T}

Quando X (¢;) é independente de X (t5) para qualquer ¢, # t5, X (t) é denominado
ruido branco. Do contrério, seria um ruido colorido. Tal nomenclatura ¢ justificada
como base no espectro de frequéncia do processo, Sx(w). Este, para um sinal
estocéastico estacionario no sentido amplo, é definido pela transformada de Fourier

da autocorrelacao:
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Quando se trata de um processo estocastico discretizado no tempo, o espectro

de frequéncia é definido por

Sx(w)= > Rx(k)e ™, wel-mn]

k=—o0
Rx(k) = L / Sx (w)e?*dw
2m

E 0 mesmo é chamado de ruido branco se
Rx(k’) =0 25k
Em que 6 é a funcao delta de Kronecker, definida por

_J1, sek=0
" 0, sek+#0

Se X (k) é um ruido branco, entdo os vetores aleatérios X (n) e X(m) sé serdo
correlacionados quando n = m. De modo que o sinal possui a mesma poténcia para
todas as frequéncias:

Sx(w) = Rx(0), VYw € [—m, 7]

94



Apendice B

Algumas Demonstracoes

B.1 Propriedades do traco de uma matriz

Temos que o tragco de uma matriz é definido pelo somatorio dos elementos de sua
diagonal. Seja A uma matriz m x m, em que a;; ¢ o elemento da linha ¢ e coluna j

de A, temos que

tr(A) = Za (B.1)

B.1.1 Permutacao Ciclica

O trago ¢ invariante a permutacao ciclica, de modo que
tr(ABC) = tr(CAB) = tr(BCA) (B.2)

Desde que as dimensoes das matrizes sejam tais que permitam as trés multi-

plicagoes. Considerando A uma matriz m x n; B, n X p; C, p X m, temos

11 - Aip bip - blp Ci1 " Cim
ABC =

Am1 *°° Amn bnl e bnp Cpl T Cpm
‘ 1 | 2bycin - 2 biicm

aii A1in J J

Am1 = Q| | Do bngCn D baiCim
- 4 L5 7

> agbiei o D0 anbiicim

ik ik

> amibricin o D0 amrbiicim

ik ik
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De modo que

tr(ABC) = Z aikbrjcji

ik

= Zcﬂazkbk] tr(CAB)
ijk

= Z bkjcjiaik = tT(BCA) (BS)
ijk

B.1.2 Quadratic Outer Product Trace Derivative

Queremos provar que

a%tr(ABAT) AB" + AB (B.4)

Em que A é uma matriz m xn e B uma matriz n x n. Para tal, usando a equacao

B.3 com C = AT, temos

ABAT Z azkbk]a” (B5)
ijk
De modo que
(o )
D1y > Qikbgjai; - Da1n, > ikbrjai;
5 ijk ijk
—tr(ABAT) =
Al )
8a ml Z alkbkﬂaw 'aij
ijk
Z bijay; + D awby 0 D bujar; + Y aikbn
j k J k
D b1jam; + D amkbir Y b + D7 Amibin
L J k J k
Z bijai; - Z bnja; Z argber Z a1;bkn
J J k k
—= : o : + : “ e :
Z bljamj cee Z bnjamj Z Upibrr - Z Amkbkn
W j k k
= AB" + AB (B.6)

B.1.3 Sandwich Product Trace Derivative

Queremos provar que
a%tr(AB(]) ATCT (B.7)
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Usando a equacao B.3, temos

[ o d
11 Z Qirbrjcji Fb1p Z it brjCji
9 ijk ijk
—tr(ABC) =
0B '
o) o)
£ > aikbrjcii Bbrp > Qirbricii
ijk ijk

-Z a;1C1; - Z ;1 Cp;

= l : " Z : —ATCT
Z QinCri - Z QinCpi

L. 7 7
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Apendice C

Cddigos Desenvolvidos

C.1 Filtro EKF

C.1.1 Predicao

function [x_pri, P_pri] = ekf predicao(x, P, £, F, R, param)
% Etapa de predicao do Filtro de Kalman Estendido (EKF)

o

com base no modelo:
x[k+1] = f£(x[k]) + r[k]
E{r[k]r[k]'} = R

o°  o°

o\

% Entradas:

% X — Estimativa inicial

% P - Covariancia da estimativa inicial
% f(x,param) - Modelo do sistema

% F(x,param) - Jacobiano de f

% R - Covariancia do ruido

% param — Parametros para f e F

% Saidas:

% x_pri - Estimativa predita (a priori)

o\

P_pri - Covariancia da estimativa predita (a priori)

$Predicao da estimativa com base no modelo do sistema

x_pri = f(x,param);

$Aproximacao linear da covariancia com base no Jacobiano
F = F(x,param);
P.pri = F«PxF' + R;
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C.1.2 Correcao

function [x_pos, P_pos] = ekf_correcao(x, P, z, h, H, Q, param)

o

Etapa de correcao do Filtro de Kalman Estendido (EKF)

o\

com base no modelo:
ylk] = h(x[k]) + glk]
E{qlk]lqglk]'} =0

o°  o° oo

o

Entradas:

o\

X — Estimativa inicial

o\

P - Covariancia da estimativa inicial

o\

h(x,param) - Modelo de medida

o\

H(x,param) - Jacobiano de h

o\

Q - Covariancia do ruido de medida

o

param — Parametros para h e H

o\

o\°

Saidas:

o\°

x_pos — Estimativa corrigida (a posteriori)

o\

P_pos — Covariancia da estimativa corrigida

N = size(x,1);

o\

Calculo do ganho de Kalman

H = H(x,param) ;

K = P+xH'/ (H«P+H' + Q);

if isnan (K)

disp ('ERRO: Ganho de Kalman singular');
return;

end

%$Correcao da estimativa
zhat = h(x,param);

X _pos = x + Kx(z-zhat);

%$Covariancia da estimativa corrigida
(eye (N) —K«H) *Px (eye (N) -KxH) ' + KxQxK';

P_pos
P_pos = (P_.pos + P_pos')/2;

C.2 Filtro UKF

C.2.1 UT - Transformada Unscented Escalonada
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function [y,Pyy,Pxy] = transformada_unscented(x,P,f,param, ...

alpha, beta, kapa)

o\

Transformada Unscented Escalonada (UT)

o

o\°

Entradas:

X — Media da variavel aleatoria

o\

o\

P - Covariancia da variavel aleatoria

o\

f (x,param) - Funcao de transformacao

o

param — Parametros para £

o\

alpha,beta, kapa - Parametros da UT

o\

% Saidas:

% y — Estimativa da media de f (x)

% Pyy — Estimativa da covariancia de y

% Pxy - Estimativa da correlacao entre x e vy

o\

Pesos para o0s pontos sigma

N = size(x,1);

lambda=alpha”2* (N+kapa) —-N;
c=N+lambda;

Wm=[lambda/c 0.5/c+zeros (1,2%N)];
Wc=Wm;

Wc (1)=Wc (l)+(l-alpha”2+beta);

c=sqrt (c);

% Pontos sigma

A = cxchol (P)"';
X = x(:,ones (1,numel (x)));
Xsigma = [x X+A X-A];

L=size (Xsigma, 2);

Xsigma.-d = Xsigma - x(:,ones(1l,L));

[

% Aplica a funcao nao-linear para cada ponto sigma

Ysigma = [];

for k=1:L

Ysigma = [Ysigma f (Xsigma(:,k),param)];
end

% Estimativa da media de £ (x)
y = zeros(size(Y¥sigma,1l),1);
for k=1:L

y =y + Wm(k)*Ysigma(:,k);

end

Ysigma.d = Ysigma-y(:,ones(1l,L));

% Estimativa da covariancia de y

Pyy = Ysigma.dxdiag (Wc)xYsigma-d';
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[

% Estimativa da correlacao entre x e y

Pxy = Xsigma.dxdiag (Wc)xYsigma.d';

C.2.2 Predicao

function [x_pri, P_pri] = ukf_predicao(x,P, f, R, param,

alpha, beta, kapa)

o\

Etapa de predicao do Filtro de Kalman Unscented (UKF)

o\

com base no modelo:
x[k+1] = f£(x[k]) + r[k]
E{r[k}r[k]'} = R

o° o

o\

% Entradas:

% X — Estimativa inicial

% P - Covariancia da estimativa inicial
% f(x,param) - Modelo do sistema

% R - Covariancia do ruido

% param - Parametros para f

o\

alpha, beta, kapa - Parametros da transformada unscented

o\

% Saidas:

% x_pri - Estimativa predita (a priori)

% P_pri - Covariancia da estimativa predita (a priori)

[x.pri, Ppri] = transformada_unscented(x,P, f,param, alpha,beta, kapa);

P pri = P pri + R;

C.2.3 Correcao

function [x_pos, P_pos] = ukf_correcao(x,P,z, h, Q, param,

alpha, beta, kapa)

o\

Etapa de correcao do Filtro de Kalman Unscented (UKF)

o\

com base no modelo:
ylk]l = h(x[k]) + glk]
E{alklqlk]'} = Q

o° o

o\

% Entradas:

% X — Estimativa inicial

% P - Covariancia da estimativa inicial
% h(x,param) - Modelo de medida

% Q — Covariancia do ruido de medida

% param - Parametros para h
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o\

o\

Saidas:

% X_pos — Estimativa corrigida (a posteriori)
% P_pos - Covariancia da estimativa corrigida
[z1,P2,P12] = transformada_unscented(x,P,h,param, alpha,beta, kapa);

%$Calculo do ganho de Kalman

K = Pl2+pinv (P2 + Q);

$Correcao da estimativa

X_pos = x + Kx(z—zl);

$Covariancia da estimativa corrigida
P_pos = P - K«P12';
P_pos = (P_.pos + P_pos')/2;

C.3 Simulacoes

C.3.1 Gerador de medidas

[)

% Histograma do erro de medida do modem

PD = [-14 4
-13 11
-12 3
=11 2
-10 0
-9 1
-8 0
=7 2
-6 0
-5 5
-4 8
-3 12
-2 27
-1 50
0 97
1 39
2 22
3 12
4 7
5 8
6 5
7 4
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8

9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

D D WD O O O PO R DN E DN Ww O BRFP O O Ww

1i

PD(:,2) = PD(:,2)/sum(PD(:,2));

PD(:,2) = cumsum(PD(:,2));

pd = makedist ('rayleigh', 3.3);

dist_noise = @() (PD(find(rand()<PD(:,2),1,'first"),1) + random(pd));

tinit = simout.time (1);

dt = 0.1;

tfinal = simout.time (end);
Niter = (tfinal-tinit)/dt;

$Parametros iniciais do sistema

o
i

= posicao no eixo x

o

o\
KoM X X X X X X X X X

= posicao no eixo y

o\

= posicao no eixo =z
= roll
= pitch

o° o

o\

= yaw

= velocidade no eixo x

o

velocidade no eixo y

o\

= velocidade no eixo =z

o\

rotacao no eixo x

\./
Il

o\

) = rotacao no eixo y

P = BB O 00 J o U b w NN

~ o~ ~ ~ ~ ~ o~~~ o~ o~ o~
N 2 O — — — — — — — — —

o\

rotacao no eixo z

\./
Il
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o\

X (13) = correnteza no eixo x
x(14)

X (15) = correnteza no eixo =z

o\

correnteza no eixo y

o\

X = zeros (24, Niter);
Z

= zeros (17, Niter);

sigma_prof = 0.5; $Profundidade Profundimetro
sigma.roll = 0.5xpi/180; $Roll IMU
sigma_pitch = 0.5%pi/180; $Pitch IMU

sigma_.yaw = 1xpi/180; SYaw IMU

sigma_-vel = 0.02; %Vel. Linear Odometria Visual
sigma_.vb = 0.1; %Vel. Linear Propulsores
sigma_wb = 0.25%xpi/180; %$Vel. Angular IMU

sigma_gps = 5; %$Posicao GPS

for i = 1:Niter

t = (i-1)«*dt;

ind = round(txle2 + 1);

X = simout.signals.values(ind, 1:24)"';

X(:,1) = x;

$Movimento do modem na superficie

xb = -200*cos (2+xpi/2000xt) ;
yb = -200%sin (2+«pi/2000%*t);
zb = 0;

range = sqrt ((x(1l)-xb) "2 + (x(2)-yb) "2 + (x(3)-zb)"2)...
+ dist_noise();

prof = x(3) + normrnd(0,sigma_prof);

roll = x(4) + normrnd(0,sigma_-roll);

pitch = x(5) + normrnd (0, sigma_-pitch);

yaw = x(6) + normrnd (0, sigma.yaw) ;

vlin_iner = x(7:9) + normrnd(0, sigma_vel, 3, 1);

vang = x(10:12) + normrnd(0, sigma_wb, 3, 1);

vlinwater = x(13:15) + normrnd(0, sigma_vb, 3, 1);

spos = [normrnd(xb, sigma_gps) ;normrnd(yb, sigma_gps);normrnd(zb,1)1]1;

z = [range; prof; roll; pitch; yaw; vlin_iner; vang; vlin_.water; spos];
Z(:,1) = z;

end

C.3.2 Sistema de Localizagao

% x(1) = posicao no eixo x
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o\

XXX X X X X X X X X X X X

posicao no

o\

posicao no
roll

o\

o

pitch

o\°

yaw

o\

velocidade

o\

velocidade

o\

velocidade

o

rotacao no

o\

rotacao no

o\

rotacao no

o\

correnteza

o\

correnteza

= B P P PP O 00 o0 0w N
G D W N P O — — — — — — — —

~ e~~~ o~~~ o~~~ o~~~ —~
—_— — — — — —

o\

correnteza

o
°

Estimativa inicial

xcurr = normrnd(0.05
ycurr = normrnd(0.01
xhat = [normrnd(0,5)

normrnd (0, 0.5xp1/180
ycurr; 0;

normrnd (0, 0.25%pi/18
XCUrr; 01;

P diag([572,572,0.
(0.8%pi/180).72,1le-1
(0.25%pi/180*ones (1,

XCcurr;

ycurr;

%$Parametros do tempo
tinit = simout.time (
dt 0.1;

tfinal

simout.time

(tfinal-tinit

iter

N

size (xhat,1);

f_func @Qrov_f;

df _dx_func

h_func @rov_h;

dh_dx_func

@rov_hP
dhPing_dx_func

hPing_func

hDv1_func
dhDv1l_dx_func

@rov_hDv

eixo y

eixo z

no eixo x (em relacao ao ref. inercial)
no eixo y (em relacao ao ref. inercial)
no eixo z (em relacao ao ref. inercial)
eixo x
eixo y
eixo z
no eixo x (em relacao ao ref. inercial)
no eixo y (em relacao ao ref. inercial)
no eixo z (em relacao ao ref. inercial)

,0.02);

,0.02);

normrnd (0, 5); normrnd(50,0.5);

normrnd (0,0.5%pi/180); normrnd (0, 1xpi/180);

)i
0); normrnd(0,0.25%pi/180); normrnd(0,0.25xpi/180);
25, (0.5xpi/180%ones (1,2)) .72, ...

*ones (1,3), ...

3)).72,1le-1xones (1,3)1);

de simulacao
1)

4

(end) ;
) /dt;

@rov_df_dx;

Qrov_dh_dx;

ing;

@rov_dhPing_dx;

1;

@rov_dhDv1_dx;
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hDv1Ping_func =
dhDv1Ping._dx_func =

% Ruido do processo

@rov_hDv1Ping;
@rov_dhDv1Ping._dx;

sigma-w2 = le-4;

Q = eye(9)+(sigma_w2"2);
Q(1,1) = 0.005;

Q(2,2) = Q(1,1);

0(3,3) = 0Q(1,1);

Q(4,4) = le-4;

Q(5,5) = Q(4,4);

Q(6,6) = Q(4,4);

Q(7,7) = 0;

Q(8,8) = Q(7,7);

0(9,9) = Q(7,7);

G = [zeros(6,9); eye(9)];
On = G*Qx*G';

Qd = QOnxdt;

tping = 10;

sigma_range = 3.3;

R = diag([sigma.range”2, sigma_prof”2,...

sigma_roll”2,

sigma_pitch”2,

sigma_.yaw™2, ...

(sigma_-vb~2) xones (1,3), (sigma-wb"2)x*ones(l,3)1]1);
Rd = R/dt;

Rdvl = diag([sigma.range”2, sigma_prof”2,...
sigma_roll”2, sigma_pitch”2, sigma.yaw™2,...
(sigma-vel”"2) xones(1,3), (sigma-wb"2)x*ones(1l,3)1);
Rdvl = Rdvl/dt;

% EKF

x_ekf_pri = zeros(N, iter);

x_ekf_pri(:,1) = xhat;

x_ekf _pos = zeros (N, iter);

x_ekf_pos(:,1) = xhat;

P_ekf_pri = zeros ([N, N, iter]);

Pekf pri(:,:,1) = P;

P_ekf pos = zeros ([N, N, iterl]);

P_ekf_pos(:,:,1) = P;
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for i = 2:Niter
t = (i1-1)*dt;

if X(3,1) > 997

dvl = 1;

else

dvl = 1;

end

[x_ekf pri(:,1), P_.ekf pri(:,:,1i)] = ekf predicao(x_ekf_pos(:,1i-1),...

P_ekf pos(:,:,1i-1), f_func, df_dx_func, Qd, dt);

if dvl ==
if rem(t, tping) == 0
z = [Z(1:5,1);2(12:14,1);2(9:11,1)1;

[x_ekf pos(:,1), P_ekf pos(:,:,1)] =
ekf_atualizacao(x_ekf pri(:,1i),P_ekf pri(:,:,1),...
z, hPing_func, dhPing.dx_-func, Rd, Z(15:17,1));
else

z = [Z(2:5,1);2(12:14,1);72(9:11,1)];
[x_ekf_pos(:,1), P_ekf_pos(:,:,1)] =

ekf_atualizacao (x_ekf pri(:,1i),P_ekf pri(:,:,1),...

z, h_func, dh_dx_func, Rd(2:end,2:end), []);
end

else

if rem(t, tping) == 0

z = 72(1:11,1);

[x_ekf pos(:,1), P_ekf pos(:,:,1)] =

ekf_atualizacao (x-ekf_pri(:,1i),P_ekf_pri(:,:,1),...

z, hDv1lPing_func, dhDvlPing.dx_func, Rdvl, Z(15:17,1i));
else

z = 72(2:11,1);

[x_ekf pos(:,1), P_ekf pos(:,:,1)] =
ekf_atualizacao(x_ekf pri(:,1i),P_ekf pri(:,:,1),...

z, hDvl_func, dhDvl_dx_func, Rdvl(2:end,2:end), []);
end

end

end




x_ukf_pri = zeros (N, iter);
x_ukf_pri(:,1) = xhat;
x_ukf_pos = zeros (N, iter);

x_ukf_pos(:,1) = xhat;

P_ukf pri = zeros ([N, N, iter]);
Pukf pri(:,:,1) = P;
P_.ukf_pos = zeros ([N, N, iterl]);
P_.ukf_pos(:,:,1) = P;

for i = 2:Niter
t = (1-1)*dt;

if X(3,1) > 997

dvl = 1;
else
dvl = 1;
end

[x_ukf_pri(:,i), P_.ukf pri(:,:,i)] = ukf_predicao(x_-ukf_pos(:,1i-1),...
P_ukf_pos(:,:,i-1), f_func, Qd, dt,...

le-3, 2, 0);

if dvl ==

if rem(t, tping) == 0

z = 7(1,1);

dist_func = @ (x,par) sqgrt((x(l)-par(l))”"2 +...
(x(2)-par(2)) "2 + (x(3)-par(3))"2);

[x_.ukf_pos(:,1), P.ukf_pos(:,:,1)] =
ukf_atualizacao (x_.ukf pri(:,i),Pukf_pri(:,:,1i)...
,z, dist_func, Rd(1,1), Z(15:17,1), 0.5, 4e4, 0);

z = [Z2(2:5,1);2(12:14,1);2(9:11,1)];
[x.ukf_pos(:,1i), P_ukf_pos(:,:,1i)] =
ukf_atualizacao (x_-ukf_pos(:,1i),P_ukf_pos(:,:,1),...
z, h_func, Rd(2:end,2:end), [],...

le-3, 2, 0);

else

z = [Z2(2:5,1);2(12:14,1);2(9:11,1)];
[x_.ukf_pos(:,1), P.ukf_pos(:,:,1)] =
ukf_atualizacao (x_.ukf pri(:,i),P_ukf_pri(:,:,1i),...
z, h_func, Rd(2:end,2:end), [],...

le-3, 2, 0);

end
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else

if rem(t, tping) == 0

z = 7Z2(1,1);

dist_func = @(x,par) sgrt((x(1l)-par(l))”"2 +...
(x(2)-par(2)) "2 + (x(3)-par(3))"2);

[x_ukf_ pos(:,1), P_.ukf pos(:,:,1)] =

ukf_atualizacao (x-ukf_pri(:,i),P_ukf_pri(:,:,1i),...

z, dist_func, Rd(1,1), Z2(15:17,i), 0.5, 4e4d, 0);

z = 72(2:11,1);
[x_ukf_pos(:,1), P_ukf pos(:,:,1)] =

ukf_atualizacao (x-ukf_pos(:,1i),P_.ukf_pos(:,:,1),...

z, hDv1l_func, Rdvl(2:end,2:end), [],...
le-3, 2, 0);

else
z = Z2(2:11,1);
[x_ukf_pos(:,1i), P_.ukf_pos(:,:,i)] =

ukf_atualizacao (x_.ukf pri(:,i),P_ukf_pri(:,:,1i),...

z, hDvl_func, Rdvl(2:end,2:end), [],...
le-3, 2, 0);
end

end

end

C.3.3 Funcoes auxiliares

function [x-n] = rov_f (x,param)

dt = param(l);

phi = x(4); % Roll

tht = x(5); % Pitch
psi = x(6); % Yaw

vb = x(7:9); % Vel. Lin.
wb = x(10:12); % Vel. Ang.

)

% Matrizes de rotacao
R.x = [1 0 0;
0 cos (phi) sin (phi);
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0 —-sin (phi) cos (phi) ];

R_.y = [cos(tht) 0 -sin(tht);

0 1 0;

sin(tht) 0 cos (tht) ];

R_z = [cos(psi) sin (psi) 0;

-sin(psi) cos (psi) 0;

0 0 11;

R.1lv = R.z'"*xR_.y'"«R_x"';

J = [1 sin (phi) *tan (tht) cos (phi) xtan (tht);
0 cos (phi) —-sin(phi);

0 sin (phi) xsec (tht) cos (phi) xsec (tht) ];

%$Atualiza estado

xn = x + [R_1v*vb; J*wb; zeros(9,1)]xdt;
function [Jacob] = rov_.df_dx (x,param)

dt = param(l);

phi = x(4); % Roll

tht = x(5); % Pitch

psi = x(6); % Yaw

vb = x(7:9); % Vel. Lin.

wbh = x(10:12); % Vel. Ang.

o

5 Matrizes de rotacao

R.x = [1 0 0;

0 cos (phi) sin (phi);

0 —-sin (phi) cos (phi) ];

dR_x = [0 0 0;

0 -sin (phi) cos (phi);

0 —cos (phi) -sin(phi) ];

R_.y = [cos(tht) 0 -sin(tht);
0 1 0;

sin (tht) 0 cos (tht) 1;

dR_.y = [-sin(tht) 0 —-cos (tht) ;
0 0 0;

cos (tht) 0 -sin(tht)];
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R_z = [cos(psi) sin (psi) 0;

-sin(psi) cos (psi) 0;

0 0 115

dR_z = [-sin(psi) cos (psi) 0;
—-cos (psi) —-sin(psi) 0;

0 0 01;

R.1lv = R.z"xR_.y'"«R_x"';

dRvb_dTh = [R_z'#R_.y'*dR_x'*vb R_z'xdR_y'*R_x'xvb dR_z'xR_y'*R_x'xvb];

J = [1 sin (phi) *tan (tht) cos (phi) xtan (tht);
0 cos (phi) —sin (phi);
0 sin (phi) xsec (tht) cos (phi) xsec (tht) ];

dJd_dphi = [0, cos (phi) xtan (tht),
0, -sin (phi), —cos (phi);
0, cos (phi) /cos(tht), -sin(phi)/cos(tht)];

—-sin (phi) *xtan(tht);

dd_dtht = [0, sin(phi)=* (tan(tht)”2 + 1), cos(phi)=*(tan(tht) 2 + 1);
0, 0, 0;
0, (sin(phi)=*sin(tht))/cos(tht) "2, (cos(phi)=*sin(tht))/cos(tht)"2];

ddwb_dTh = [dJ.dphixwb dJ_dthtxwb zeros(3,1)];

Jacob = [eye(3,3) dRvb_dTh=*dt R_1v*dt

zeros (3,3) zeros(3,3);

zeros (3, 3) eye (3, 3) +ddwb_dThxdt zeros (3, 3) J+dt zeros (3, 3);
zeros (6,6) eye(6,6) zeros(6,3);

zeros (3,6) zeros(3,6) eye(3,3)1;

function [y] = rov-h(x, param)

prof = x(3);

roll = x(4);
pitch = x(5);
yaw = x(6);

vliin = x(7:9);
vang = x(10:12);

veurr = x(13:15);

phi = roll;
tht = pitch; $ Pitch

\

psi = yaw; % Yaw
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% Matrizes de rotacao

R.x = [1 0 0;

0 cos (phi) sin(phi);

0 -sin (phi) cos (phi) ];

R_y = [cos (tht) 0 -sin(tht);
0 1 0;

sin (tht) 0 cos (tht) 1;

R_z = [cos(psi) sin (psi) 0;
-sin(psi) cos (psi) 0;

0 0 115

R.vl = R.x*R_y*R_z;

y = [

prof;

roll;

pitch;

yaw;

vlin - R_vlxvcurr;

vang];

function [H] = rov.dh_dx (x, param)

roll = x(4);
pitch = x(5);
vaw = x(6);
phi = roll;

tht = pitch; % Pitch
psi = yaw; $ Yaw

[

% Matrizes de rotacao

R.x = [1 0 0;

0 cos (phi) sin(phi);

0 —sin (phi) cos (phi) 1;

dR_x = [0 0 0;

0 —-sin (phi) cos (phi);

0 —cos (phi) —-sin(phi) 1;

R_.y = [cos (tht) 0 -sin(tht);
0 1 0;

sin (tht) 0 cos (tht) 1;

dR_.y = [-sin(tht) 0 —-cos (tht);
0 0 0;
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cos (tht) 0 -sin(tht) ];
R_z = [cos(psi) sin(psi)
—-sin(psi) cos (psi) 0;
0 0 171;
dR_z = [-sin(psi) cos (psi)
—cos (psi) —sin(psi) 0;
0 0 01;
Rwvl = R.x*R_y*R_z;

vcurr = x(13:15);

dRv1_dTh =

H = [

0, 0, 1, zeros(l,9) zeros(1l,3);

zeros (3, 3)

zeros (3, 3)

eye (3)

zeros (3, 3)
—dRv1_dTh eye (3)

zeros (3, 3)

zeros (3, 3)

[dR_x*R_y*R_z*xvcurr R_xxdR_y*R_zxvcurr R_x*R_y*xdR_zxvcurr];

zeros (3,3);

-R_vl;

zeros (3,3) zeros(3,3) zeros(3,3) eye(3) zeros(3,3);
1i

function [y] = rov_hPing(x, param)

xb = param(1l);

vb = param(2);

zb = param(3);

range = sqrt ((x(1l)-xb) "2 + (x(2)-yb) "2 + (x(3)-zb) " 2);
prof = x(3);

roll = x(4);

pitch = x(5);

vaw = x(6);

vliin = x(7:9);

vang = x(10:12);

veurr = x(13:15);

phi = roll;

tht = pitch; % Pitch

psi = yaw; % Yaw

o

°

R_x
0
0

Ry

Matrizes de rotacao

= [1 0 0;
cos (phi) sin(phi);
—-sin (phi) cos (phi) ];
= [cos (tht) 0 -sin(tht);
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0 1 0;

sin (tht) 0 cos (tht)1;

R_z = [cos (psi) sin (psi) 0;
-sin(psi) cos (psi) 0;

0 0 115

R.vl = R.x*R_y*R_z;

y = [range;

prof;

roll;

pitch;

yaw;

vlin - R_vls*vcurr;

vang];

function [H] = rov_-dhPing.dx (x, param)
xb = param(1l);

yb = param(2);

zb = param(3);

roll = x(4);

pitch = x(5);

vaw = x(6);

phi = roll;

tht = pitch; % Pitch

psi = vyaw; % Yaw

% Matrizes de rotacao

R.x = [1 0 0;

0 cos (phi) sin(phi);

0 —-sin (phi) cos (phi) ];

dR_x = [0 0 0;

0 —-sin (phi) cos (phi);

0 —cos (phi) -sin(phi) ];

R_.y = [cos (tht) 0 -sin(tht);
0 1 ;

sin(tht) 0 cos (tht) ];

dR_.y = [-sin(tht) 0 -cos (tht) ;
0 0 0;

cos (tht) 0 -sin(tht)];
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R_z = [cos(psi) sin (psi) 0;

-sin(psi) cos (psi) 0;

0 0 11;

dR_z = [-sin(psi) cos (psi) 0;
—-cos (psi) -sin(psi) 0;

0 0 01;

Rvl = R.x*R_y*R_z;
vecurr = x(13:15);

dRv1l_dTh = [dR_x*R_y*R_z*vcurr R_x*xdR_y*R_z*xvcurr R_x*xR_yxdR_z*xvcurr];

H = [(x(1)-xb)/sqgrt ((x(1)-xb) "2 + (x(2)-yb) "2 + (x(3)-zb)"2),
(x(2)-yb) /sqrt ((x(1)-xb) "2 + (x(2)-yb) "2 + (x(3)-zb)"2),...
(x(3)=2zb) /sgrt ((x(1)-xb) "2 + (x(2)-yb) "2 + (x(3)-2zb)"2), zeros(l,12);
0, 0, 1, zeros(l,12);

zeros (3,3) eye(3) zeros(3,3) zeros(3,3) zeros(3,3);

zeros (3,3) —-dRv1l_dTh eye(3) zeros(3,3) -R.vl;

zeros (3,3) zeros(3,3) zeros(3,3) eye(3) zeros(3,3)

1;

function [y] = rov_hDvl (x, param)

prof = x(3);
roll = x(4);
pitch = x(5);
yaw = x(6);

vlin = x(7:9);
vang = x(10:12);

function [H] = rov_.dhDvl_dx (x, param)
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OI O’ ll

zeros (3, 3)

zeros (1,9) zeros(1l,3);

eye (3) zeros(3,3) zeros(3,3) zeros(3,3);

zeros (3,3) zeros(3,3) eye(3) zeros(3,3) zeros(3,3);

zeros (3,3) zeros(3,3) zeros(3,3) eye(3) zeros(3,3);

1;

function rov_hDv1Ping (x,

[yl = param)
xb
vb
zb

param(l);

param(2);

param(3) ;

range (x(2)-yb) "2 + (x(3)-zb)"2);

sqgrt ((x(1)-xb) "2 +

prof
roll
pitch

x(3);
x(4);
x(5);

x(6);
x(7:9);

x(10:12);

yaw

vlin

vang

vy [range;
prof;

roll;
pitch;

yaw;

vlin;

vangl];

function [H]

rov_dhDv1Ping_dx (x

xb
yb
zb

param(l);

param(2) ;

param(3) ;

H [(x(1)-xb)/sqrt ((x(1)-xb) "2 +
(x(2)-yb) /sqgrt ((x(1)-xb) "2 + (x(2
(x(3)—-2zb) /sgrt ((x(1)-xb) "2 + (x(2
o, o, 1, 1,12);

zeros (3, 3) 3)

zeros (3, 3)

(
zeros (
(

eye zeros (3,3) zero

zeros (3, 3) eye (3) zero

zeros (3,3) zeros(3,3) zeros(3,3)

1;

, param)

(x(2)-yb) "2 +
)-yb) "2 +
)-yb) "2 +

s (3,3)
s (3,3)
eye (3)

(x(3) —zb) "2),

(x(3)-zb)"2), ...
(x(3)-zb)"2),

zeros (1,12);

zeros (3,3);
zeros (3,3);

zeros (3, 3)
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