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Hoje em dia a maioria dos sistemas de navegacdo obtém informac@es a partir de
redes de satélites (GPS, GLONASS, GALILEO). Embora a exatiddo de tais sistemas
permita a sua utilizacdo em qualquer aplicacdo onde informacBes de velocidade e
posicdo sdo necessarias, existem aspectos que tornam estes sistemas de navegacao
ineficientes, como a frequente perda do sinal do satélite, a banda de passagem limitada
(1s), e a indisponibilidade de informacdes de orientacdo angular (atitude).

Uma alternativa seria a utilizacdo de sistemas de navegacao inercial (SNI) de alto
desempenho. Entretanto, esta alternativa é inviabilizada devido ao alto custo destes
sistemas e pela regulamentacdo restritiva, para algumas aplicacGes, determinada pelos
paises detentores desta tecnologia.

A solucdo adotada para contornar tais problemas consiste na integracdo dos
sistemas de navegacgdo por satélites com SNI de baixo custo. As unidades de medidas
inerciais (IMU) baseadas em sistemas MicroEletroMecanicos (MEMS) tém
impulsionado o desenvolvimento de SNI de baixo custo. Entretanto, os sinais fornecidos
pelas IMU-MEMS apresentam baixa exatiddo e um alto nivel de ruido, praticamente
impossibilitando sua utilizagdo em qualquer aplicagéo real.

O trabalho desenvolvido nesta tese propde técnicas de caracterizacdo dos
sensores inerciais, filtragem dos componentes de ruido e modelagem dos componentes
estocasticos dos bias, de forma a se obter novas estruturas para navegadores integrados
que permitam a utilizacdo de unidades de medidas inerciais de baixo desempenho
(IMU-MEMS).
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Nowadays most navigation systems obtain information data from satellite networks
(GPS, GLONASS, GALILEO). Although the precision of those systems allows their
use in any application where velocity and position information are necessary, there are
some aspects that make these navigation systems inefficient: frequent lost of the satellite
signal, limited passband (1s) and the lack of angular orientation information (attitude).

An alternative would be the use of high performance inertial navigation systems
(INS). However, this alternative is not always feasible because of the high cost of these
systems and the control laws for some applications, imposed by the countries that own
this technology.

The solution of those problems consists on the integration of satellite navigation
systems (GPS) with low cost INS. The inertial measurement units (IMU) based on
MicroElectricalMechanical systems (MEMS) have improved the development of low
cost INS. However, the IMU-MEMS measurement presents low precision and high
level noise, practically turning it not applicable in any real system.

This work proposes inertial sensors characterization, noise filtering and bias
stochastic modeling techniques, yielding new structures to integrated navigators that
allow the use of low performance inertial measurements (IMU-MEMS).
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yy» By + Qy, - bias dos acelerometros X, y e z;
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g, ~ 0: componente da aceleragdo da gravidade na direcéo norte;
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ax 1 “ay

0,

wx !
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0,

vn!
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o0, . erro na determinagdo do angulo de roll;
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2
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(ool

2 2

O-QX ! O-gy !

o, - variancias do ruido no sinal dos giroscopios x, y e z;
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X, : 0 vetor de estados (nx1) no instante ty;
@, : a matriz de transi¢do de estados (nxn) do instante ty para tx:1;
w, : 0 vetor de ruido branco do processo (nx1) no instante t;

Z,.: 0 vetor de observagdes (mx1) no instante ty;
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4,0 - variancias dos ruidos dos acelerémetros x, y e z;
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(ool

2 2 2
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2 2
vn ! Gve '
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velocidade fornecida pelo GPS;

7", v"e C. osdados de navegaco corrigidos (compensados);

o}, avariancia do dado de heading fornecido pelo GPS;

: 0 dado de heading corrigido (compensado);

<)

: 0 dado de heading obtido pelo SNI;

>

¢, : aestimativa do erro em heading obtido pelo FK;

d;,a

1y @y, - parametros do modelo AR(1) dos acelerometros X, Y e Z;

b,.,b,,,b;, : pardmetros do modelo AR(1) dos giroscopios X, Y e Z,

ly?

w, : vetor de ruidos gerador dos erros dos acelerdbmetros;

w,, : vetor de ruidos gerador dos erros dos giroscopios;

alx ! aly ! a‘lz ! a‘2>< ! a‘2y ! aZZ

: parametros do modelo AR(4) dos acelerdbmetros;
a3x’a3y’a3z’ 4x 1 4y 4z
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1 - Introducéo

1.1 - Descricéo do problema

Navegacdo é definida como a determinacdo da posicao, velocidade e orientacéo
angular (atitude) de um veiculo em relacdo a um sistema de coordenadas. Uma das técnicas
mais basicas de navegacdo consiste na observacdo de pontos fixos ou marcos geogréaficos.
Uma variacdo dessa técnica é baseada na observacdo das estrelas. Em sistemas de
navegacdo por sinais de radio como o LORAN e 0 OMEGA [2], a partir de transmissdes
recebidas de bases terrestres com localizagdes conhecidas, a posi¢cdo e a velocidade do
veiculo sdo determinadas com exatiddo. Entretanto, essa técnica tem aplicacdo restrita em
situacbes em que o veiculo se encontra dentro da area de cobertura das bases de
transmiss@o. Uma solucgdo para se contornar esse problema consiste no posicionamento das
estagBes de transmissdo no espago. E nesse conceito que sdo baseados os sistemas de
navegacdo por sinais de satélites. Atualmente ha trés sistemas de navegacgdo que utilizam
essa técnica: GPS (EUA), GLONASS (RUSSIA), e o GALILEO (UE), sendo que somente
0 primeiro se encontra completamente operacional.

O GPS foi desenvolvido a partir de 1973, sendo formado por uma constelacdo de
vinte e quatro satélites que transmitem sinais continuamente para a Terra, fornecendo ao
usuario, em qualquer lugar do globo terrestre, dados que possibilitam a obtencdo de
informac0es de posicéo e velocidade. Embora o GPS fornega dados de posicgéo e velocidade
com grande exatiddo, o0 mesmo ndo ocorre com os dados de orientacdo angular. A atitude
do veiculo, portanto, ndo ¢é fornecida diretamente, tornando-se necesséria a utilizacdo de

mais de uma antena receptora e a aplicacdo de um algoritmo especifico.



A necessidade de recepcéo de sinais é outro inconveniente do GPS. Alem da taxa de
transmisséo ser relativamente baixa (entre 1 Hz e 10 Hz) o sistema € sujeito a interferéncias
externas, intencionais ou ndo, que podem causar perda ou degradacdo das informacdes
recebidas. Nota-se, de uma forma geral, que os componentes de erro nas informagoes
fornecidas pelo GPS apresentam ruidos de alta frequéncia e sdo limitados em amplitude [1].

Uma alternativa ao GPS é a utilizacdo de um Sistema de Navegacdo Inercial (SNI),
que determina a posicdo, a velocidade e a atitude de um veiculo a partir das medidas da
aceleracdo linear e da velocidade angular. Tais sistemas sdo formados por duas unidades
béasicas, a saber [2]:

- Unidade de Medidas Inerciais (IMU): onde sdo montados 0s sensores inerciais,
que consistem em trés acelerbmetros e trés giroscopios. Os primeiros fornecem as
medidas dos componentes da aceleracédo linear, enquanto que os ultimos fornecem
0s componentes da velocidade angular;

- Unidade de Processamento: onde as medidas dos sensores inerciais s&o
processadas. A velocidade e a posicdo sdo obtidas a partir da integragdo do sinal
dos acelerbmetros, enquanto que a integracdao do sinal dos giroscopios fornece a
atitude do veiculo.

Portanto, um SNI ndo precisa de informacGes externas para fornecer os dados de
navegagdo na taxa de amostragem dos sinais dos sensores, algo em torno de 100 Hz.
Devido ao processo de obtengdo dos dados de navegagdo, os componentes de erro de um
SNI apresentam um baixo nivel de ruido, e crescem rapidamente com o tempo [1]. Um SNI
de alto desempenho apresenta duas caracteristicas que normalmente comprometem a sua
utilizagéo, a saber, o alto custo (maior que U$ 300.000,00), e uma regulamentag&o rigida,

que restringe as aplicagdes desses sistemas.



A utilizacdo de SNIs de baixo custo apresenta-se como alternativa para essas
restricbes. As IMUs baseadas em sistemas MicroEletroMecénicos (MEMS) tém
impulsionado o desenvolvimento de SNI com essa caracteristica. Entretanto, as medidas
das IMU-MEMS sdo corrompidas por diferentes fontes de erro. Isso faz com que as
medidas dos sensores inerciais sejam de baixa exatiddo, comprometendo o desempenho dos
SNIs baseados nessas IMUs. Portanto, apesar do baixo custo, os SNI-IMU-MEMS néo
costumam ser utilizados em aplicacdes reais. Contudo, a integracdo desses SNIs com um
auxilio pode fazer com que o sistema integrado apresente uma melhora significativa em seu
desempenho.

As caracteristicas de erro dos sistemas GPS e SNI sdo complementares. Portanto, é
de se esperar que o desempenho do sistema integrado GPS/SNI seja melhor do que o dos
sistemas operando separadamente. De forma a integrar as informac6es de ambos, utiliza-se
o Filtro de Kalman. A partir de um dado critério de otimizacdo, esse filtro obtém uma
estimativa dos parametros de navegacdo através das medidas dos sensores inerciais, de um
modelo deterministico que descreve a dinamica dos erros de um SNI, e de um modelo que
descreve 0 comportamento estocastico dos erros das medidas da IMU. Portanto, a qualidade
das estimativas obtidas pelo Filtro de Kalman depende da exatiddo das medidas fornecidas
pelos sensores inerciais e do desempenho dos modelos adotados.

A integracdo GPS/SNI-IMU-MEMS, utilizando-se o Filtro de Kalman, pode néo ser
6tima, uma vez que os modelos adotados na formulagdo matematica do filtro ndo séo
adequados aos ruidos presentes nas medidas dos sensores inerciais MEMS [3]. Além disso,
como o nivel de ruido nas medidas da IMU é muito elevado, os dados fornecidos pelo SNI
durante os periodos de atualizacdo do GPS podem apresentar erros significativos [3].

1.2 — Sensores inerciais



Dentre 0s sensores inerciais, 0os acelerdbmetros sdo os que fornecem a medida da
forca especifica que atua no veiculo, que € a resultante das acOes da aceleracéo inercial e da
aceleracdo da gravidade. Portanto, a partir da medida da forca especifica e do modelo do
campo gravitacional da Terra, determina-se a aceleracdo linear, informagéo que é integrada
para determinacdo da velocidade e posicéo do veiculo.

Os giroscopios, por sua vez, fornecem a medida da velocidade angular. Esse dado €
utilizado para determinacdo da atitude do veiculo, e para manutencdo do referencial de
medida das aceleracfes. A tecnologia de giroscopios possui trés geracdes. A primeira,
denominada giroscOpios mecanicos, tem como principio de funcionamento as propriedades
de um disco girante. Esses sensores apresentam maior exatiddo, volume e custo que as
demais classes, sendo utilizados principalmente em aplicagcdes navais. A segunda geracéo, a
dos giroscopios Opticos, tem seu funcionamento baseado nas propriedades da luz.
Comparados aos giroscopios mecanicos, apresentam menor custo, volume e exatidao,
sendo principalmente utilizados em aplicacdes aeronauticas. A terceira geracao é formada
pelos sensores baseados na tecnologia MEMS, apresentando 0s menores custo e volume, e
a pior qualidade de medida dentre todas as tecnologias.

Como qualquer sensor, 0s giroscopios e acelerdbmetros apresentam erros em suas
medidas. Tais erros apresentam componentes deterministicos que precisam ser estimados e
compensados, e componentes aleatorios que precisam ser modelados e filtrados. Os
principais componentes de erro sdo: fator de escala, bias, desalinhamento e ruido.

O fator de escala, definido como a taxa de variagdo da saida em relagdo a entrada, €
um pardmetro deterministico devendo ser estimado e compensado. Idealmente é modelado

como uma constante, indicando uma relacdo linear entre a entrada e a saida. Na pratica,



contudo, isso ndo é verificado, e em algumas aplicacfes os problemas de néo linearidade,
instabilidade e assimetria do fator de escala devem ser considerados.

O bias é o principal componente de erro de um sensor inercial. Por definicdo bias é
o componente do sinal de saida que ndo esta relacionado com a entrada a qual o sensor esta
submetido. Pode-se dizer que o bias é composto por dois componentes, ou seja:

bias = bias _offset + bias_drift (1.2)
em que bias_offset € um componente deterministico e ndo variante com o tempo, e
bias_drift apresenta um comportamento aleatorio e normalmente composto por duas partes:

bias _drift = bias _repetibilidade + bias _instabilidade (1.2)
O componente bias _instabilidade é descrito como uma variacéo aleatéria do bias em baixa
frequéncia, sendo normalmente modelado como um processo de Markov de primeira ordem
[1]. O bias_repetibilidade € caracterizado por uma parcela do bias com valor constante no
tempo, que é alterada sempre que o sensor é colocado em operacdo. Devido a essa
caracteristica, esse componente € modelado como uma constante randdémica.

O desalinhamento € um erro resultante das imperfeicdes na montagem dos sensores,
mais precisamente da ndo ortogonalidade dos eixos sensiveis, fazendo com que a medida de
um dos sensores seja afetada pela entrada nos outros. Esse erro € um parametro
deterministico devendo ser, dessa forma, estimado e compensado.

O ruido, por sua vez, é um sinal aditivo de alta frequéncia que interfere na medida
do sensor, e normalmente é eliminado por um processo eficiente de filtragem.

As caracteristicas de baixos custo, volume e consumo tém causado um aumento na
utilizacdo de sensores com tecnologia MEMS. Entretanto, o alto nivel de ruido e a baixa

exatiddo das medidas limitam a sua aplicacdo. Em relacdo aos sensores inerciais, 0sS



acelerdbmetros foram desenvolvidos primeiramente, sendo utilizados em varias aplicacdes
comerciais, e considerados um dos maiores sucessos entre 0s microsensores construidos.

Os parametros que descrevem o erro dos sensores inerciais S40 0S mesmos para
qualquer tecnologia, necessitando-se, entretanto, considerar alguns aspectos. Devido ao
tamanho reduzido e ao processo de fabricagao, os sensores MEMS apresentam uma grande
sensibilidade a variagcdes ambientais, causando um alto nivel de instabilidade e uma baixa
repetibilidade do bias. Outra caracteristica desses sensores é o alto nivel de ruido no sinal
de saida.

Os sensores inerciais sao transdutores que fornecem um sinal de saida (normalmente
uma tenséo) proporcional a velocidade angular ou a aceleracdo a qual o veiculo esta sujeito.
As equacdes que descrevem essa transducdo sd@o denominadas modelos de instrumentagédo
[4], que sdo descritos a seguir:

. Modelo de instrumentacao dos acelerdmetros:

2 3
Vax = kax (aX + abX + aaxay + ﬂaxaz + bxyaxay + bXZaXaZ + bXXaX + bXXXaX)

— 2 3
Vy =Ky (ay +a, +ta,a, +p,a, +b,aa +b,aa, +b a; + byyyay)

2 3
Vaz = kaz (az + abZ + aazax + lBazay + bZXaZaX + bzyazay + bZZa'Z + bZZZa'Z )
(1.3)
sendo:

V..V, .V, :tensdo fornecida pelos acelerometros x, y e z;

ay’?

k.. K, K, :fatores de escala dos acelerdmetros x, y e z;

1 Nay 1 N,

a,,a,,a, : componentes da aceleragdo nas dire¢des dos acelerdmetros X, y e z;

x1@y19;

Byy» By, 1 8y, - DIas dos acelerdmetros x, y e z;



Oy Oy Aoy Poys By By - desalinhamentos dos acelerdmetros X, y e z;

b,,.b,,.b

Xyt Mxz

b,,,b,.b,, :termos cruzados dos acelerometros x, y e z;

yx =yz?

B B s By 1By 1 0,1 D, * termos de ordem superior dos acelerometros x, y e z.
. Modelo de instrumentacdo dos giroscopios:

Vg = kg (W, + Wy, +agw, + B,w, +m,a, +q,a, +u,a, +n,a,a, +v,a,a, )

Vg =Ky (Wy +W,, +a, W, +pB,w,+ma, +q,a, +u,a, +naa,+v.aa )

y Xz
V, =kg (WZ +W,, +a,W, +S,w, +m,a, +q,a, +u,a, +n,a,a, +vzayax)
(1.4)
sendo:

V.V

o Vg1V, : tensdo fornecida pelos giroscopios x, y e z;

gy’

Koo K

o0 k,, : fatores de escala dos giroscopios x, y e z;

gy’
w,, W, ,w, : componentes da velocidade angular na diregéo dos giroscopios X, y € z,
a,,a,,a, : componentes da aceleragdo na diregéo dos giroscopios X, y € z;

Wy, , Wy, , Wy, : bias dos giroscopios X, y e z;

Qs Aoy y Ay s B Boys By desalinhamentos dos giroscopios X, y e z;
m,,m,,m,,q,,q,,d,,u,,u,,u, : desbalanceamentos dos giroscopios x, y € z;
n,,n,,n,,v,,v,,v, : termos cruzados dos giroscopios x, y e z.

Para que as informacbes de velocidade angular (w,,w,,w,) e aceleracdo

(a,,a,,a,) possam ser obtidas a partir das medidas dos giroscopios (V,,,V,,,V,,) e dos

ox!

acelerometros (V,,V,,,V,,), 0s parametros dos modelos de instrumentagdo devem ser



estimados. Para tanto, existem normas que descrevem esses procedimentos [5], [6] e [7].
Em geral, é obtido um nimero de medidas dos sensores inerciais igual ao nimero de
pardmetros do modelo, formando um sistema de equagOes, cuja solucdo fornece as
estimativas dos parametros do modelo.
1.3 - Sistemas de coordenadas
No desenvolvimento dos algoritmos de navegacdo é essencial que sejam bem
estabelecidos os sistemas de coordenadas adotados, uma vez que, eventualmente, equacdes
que sdo desenvolvidas em um referencial sdo transportadas para outro. Os principais
sistemas de coordenadas s&o apresentados a seguir [2].
Referencial Inercial (I-Frame)
Sistema de coordenadas fixo nas estrelas.
- Origem: centro da Terra;
- Eixo Z; coincidente com o eixo de rotagdo da Terra;
- Eixos Yje X; completam o triedro ortogonal.
Referencial Terra/ Earth (E-Frame)
O triedro definido pelos eixos Xe, Ye € Ze abaixo gira junto com a Terra.
- Origem: centro da Terra;
- Eixo X,: interseccéo entre a linha do equador e o meridiano de Greenwich;
- Eixo Z: direcéo e sentido do eixo de rotagdo da Terra;
- Eixo Ye: completa o triedro pela regra da mao direita.
Referencial do Veiculo / Corpo / Body (B-Frame)
Nesse caso o triedro é fixo e se movimenta junto com o veiculo.
- Origem: centro de gravidade do veiculo;

- Eixo Xy (roll): sentido longitudinal do veiculo;



- Eixo Yy (pitch): sentido transversal do veiculo;

- Eixo Z, (yaw): completa o triedro pela regra da mao direita, apontando para

baixo.

Referencial Geografico / Local / Navegacional (N-Frame)

E o referencial normalmente adotado para a saida de resultados, pois seus eixos

fornecem valores de latitude e longitude de forma direta.

- Origem: centro de gravidade do veiculo;

- Eixo Z, (D): vertical orientado para baixo, perpendicular a superficie do
elipsoide de referéncia;

- Eixo X, (N): tangente ao elipséide, apontando para o pélo norte geogréafico;

- Eixo Y, (E): tangente ao elipsoide, completando o triedro pela regra da mao

direita, apontando para a direcéo leste.

Esses referenciais sdo apresentados na Figura 1.1.

Mendiano de

Greenwich

Erwo terrestre

~ | Rotacéo terrestre
r

Pitch Al N ]

R
e i

.
< E\ Yaw
.

L“\|'| . Eixo de navegacio

«L*' tangencial local
=" Ye ,-"I " Plano meridiano

/ local
/

Plano equatorial

Figura 1.1 — llustrac&o dos referenciais.



1.4 - Conceito de navegacao inercial

Um SNI usa as medidas de sensores inerciais como forma de obter a posicdo e a
orientacdo angular do veiculo a cada instante. Como mencionado anteriormente, esses
sensores sao 0s giroscopios, que medem as velocidades angulares, e os acelerdmetros, que
medem a aceleracdo. A integracdo das velocidades angulares possibilita a obtencdo da
orientacdo do veiculo em relacdo a um referencial desejado. As acelera¢des sdo integradas
para obtencdo da velocidade e da posicdo em relacéo a esse referencial. Esse procedimento

esta ilustrado no diagrama de blocos da Figura 1.2.

B N

g Transformagao g Algoritmo
acelerébmetros » de » de L

Coordenadas Navegacédo
Pos.
Vel.

A
MTC
WB Algoritmo < Atitude
Giroscopios — de
»| Atitude

v

Figura 1.2 — Diagrama em blocos de um SNI.

As informacGes que um SNI utiliza na determinacgdo da posicao e da velocidade de
um veiculo s&o a velocidade angular e a aceleracdo. Tendo em vista que essas grandezas
sdo vetoriais e 0s sensores inerciais utilizados sdo capazes de realizar medidas em apenas
um eixo, um SNI é constituido por trés giroscopios formando um triedro, e trés
acelerometros montados da mesma forma. Denomina-se plataforma inercial o arranjo
mecanico que une a IMU, onde estdo os sensores inerciais, ao veiculo. Basicamente, ha

dois tipos de configuragdes possiveis para um SNI: sistemas com plataforma estabilizada
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(gimballed), a IMU é fixada ao veiculo através de uma estrutura mecénica; e sistemas com
plataforma solidaria (strapdown), a IMU ¢ fixada diretamente no veiculo. Nas Figuras 1.3 e

1.4 s&o apresentados SNIs com plataforma estabilizada e solidéria.

Figura 1.3 — SNI com plataforma estabilizada.

Figura 1.4 — SNI com plataforma solidaria.
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1.5 - Parametros de navegacao

Os paré@metros de navegacdo sdo constituidos pelos parametros de posi¢do — que
definem a posicéo do corpo; de velocidade — que especificam 0 movimento do corpo; e de
atitude — que especificam a orientagdo angular do corpo.
Parametros de Posicéo

A posicdo de um veiculo (corpo) em relacdo a Terra é descrita através de trés
parametros, a saber: altitude, longitude e latitude. A altitude (H) é definida como a distancia
vertical acima da Terra, ao longo da perpendicular a superficie da Terra. A longitude (L) €
definida como a distancia angular medida no plano equatorial entre o plano que contém o
eixo polar e o meridiano correspondente a posi¢do do veiculo e o que contém o eixo polar e
0 meridiano que passa por Greenwich, na Inglaterra. Para definir latitude, necessita-se
primeiramente definir a posicdo de referéncia na superficie como a intersecdo com a
superficie da Terra da perpendicular baixada a partir da posicéo real do veiculo. Latitude (1)
é 0 angulo medido em relagdo ao plano equatorial a partir da posicdo de referéncia na
superficie.
Parametros de velocidade

Os parametros de velocidade sdo, em geral, expressos em termos de componentes
verticais e horizontais do movimento translacional do veiculo em relacdo a Terra. O
componente vertical da velocidade é definido como a variacdo temporal da altitude. O
componente horizontal, por sua vez, é a projecao do vetor velocidade do corpo em relagdo a
Terra no plano tangente a superficie da Terra na posicdo de referéncia do corpo. Esse
componente, diferentemente do anterior, é expresso nas direcdes norte e leste.

Parametros de atitude
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A Figura 1.5 mostra 0s angulos usualmente adotados como parametros para definir a

atitude (orientacdo angular) de um veiculo.

pitch () W@
voll ()

Figura 1.5 - llustracdo dos parametros de atitude.
Os parametros de atitude sao:

e Angulo de rolagem (roll): é o &ngulo medido em torno do eixo longitudinal
do veiculo.

e Angulo de inclinagdo (pitch): é definido como o angulo medido no plano
vertical (plano que conttm o eixo longitudinal do corpo e que é
perpendicular ao plano tangente a superficie da Terra na posicdo de
referéncia do corpo) entre o eixo longitudinal do corpo e um plano que,
contendo o Centro de Massa (CM) do corpo, ¢ paralelo ao plano tangente a
superficie da Terra na posic¢do de referéncia do corpo.

e Angulo de guinagem (heading): é o angulo medido num plano paralelo ao
plano horizontal (plano tangente a superficie da Terra na posicdo de

referéncia do corpo), contendo o CM do corpo, entre uma direcdo de
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referéncia e o eixo longitudinal do corpo. Se a dire¢do de referéncia € o

Norte Geogréfico, o angulo de guinagem recebe a denominacdo de angulo

de rumo.
1.6 - Objetivos

Grande parte dos trabalhos citados nas referéncias, como [1], [3] e [27], apresentam

formas de melhorar o desempenho do navegador GPS/SNI-IMU-MEMS, durante o0s
periodos de queda do sinal do GPS. Este trabalho tem como principal objetivo melhorar o
desempenho durante o periodo de navegacdo integrada. As abordagens propostas séo:

- melhorar a caracterizacdo dos modelos de instrumentacdo dos sensores inerciais;

- desenvolver um equacionamento matematico adequado para um SNI-IMU-MEMS
e, consequentemente, para o sistema integrado GPS/SNI-IMU-MEMS;

- desenvolver um algoritmo de inicializacdo que seja capaz de determinar a atitude
inicial e os componentes de bias_repetibilidade dos sensores MEMS, permitindo
assim uma compensacdo mais eficiente desses componentes;

- melhorar a caracterizacdo do componente estocastico da medida dos sensores
inerciais (bias_istabilidade);

- incorporar a estimacdo dos componentes de bias_instabilidade dos sensores no
algoritmo de filtragem étima.

1.7 - Contribuicdes e organizacéo do trabalho

O Capitulo 2 ¢é dedicado a caracterizagdo da IMU-MEMS. Mais precisamente, é
apresentada uma proposta para caracterizacao e validacdo dos modelos de instrumentacdo
adotados para 0s sensores inerciais. Nesse capitulo, além das citadas no texto, as referéncias
[19] a [29] também foram consultadas. Como contribuicbes associadas a esse capitulo

podem ser destacadas:
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- a utilizacdo de um método de estimacao que permite a validacdo dos modelos;

- a proposta de dois modelos (completo e reduzido) para o acelerdmetro, modelos
estes que foram validados pelo procedimento de caracterizacao;

- a proposta e validacdo de um modelo para o giroscopio.

No Capitulo 3 é desenvolvida uma mecanizacdo (equacionamento) adequada para
um SNI-IMU-MEMS. A partir de uma analise das equacdes de navegacdo de um SNI [2],
sdo desenvolvidas as equacdes diferenciais de velocidade, posicdo e atitude levando-se em
consideragdo as resolucdes dos sensores inerciais. Com base neste equacionamento,
também sdo obtidos os modelos de propagagdo do erro para 0s parametros de navegagao
(posicao, velocidade e atitude).

No Capitulo 4 é apresentada a decomposi¢do em multiplos niveis com transformada
wavelet como técnica para efetuar a filtragem e a remocdo da componente de ruido do sinal
dos sensores inerciais. Sao apresentadas as transformadas wavelet continua (TWC) e
discreta (TWD), e a transformada wavelet discreta inversa (TWDI). O conceito de
decomposicdo em mdltiplos niveis é introduzido, ilustrando a aplicacdo da TWD na
filtragem de sinais discretos. O método proposto € aplicado em dados reais, e 0s resultados
mostram a eficiéncia das técnicas de filtragem e remocédo de ruido. No desenvolvimento
desse capitulo, além das citadas no texto, as referéncias [37], [38] e [39] também foram
consultadas.

O Capitulo 5 €é dedicado a modelagem estocastica. Sdo descritos os dois
procedimentos normalmente utilizados para a caracterizagdo dos componentes de
bias_instabilidade dos sensores inerciais: a analise da curva da varidncia de Allan e a
aproximacao por processos de Markov de primeira ordem. Também sdo apresentados 0s

problemas associados a aplicacdo destas metodologias aos sensores tipo MEMS. A
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utilizacdo de modelos paramétricos AR € sugerida como alternativa para caracterizagdo do
componente estocastico do erro destes sensores. E ilustrado um problema no método de
selecdo do modelo AR apresentado em [1], e desenvolvido um método alternativo para
selecdo do modelo. Este procedimento foi aplicado nos sensores adotados neste trabalho
(IMU400CD [17]), e os resultados obtidos sdo apresentados. Além das citadas no texto, as
referéncias [43], [44], [45] e [50] também foram consultadas nesse capitulo.

No Capitulo 6 é desenvolvido um algoritmo de inicializacdo para um SNI-IMU-
MEMS. S&o obtidos os equacionamentos para as fases de alinhamento grosseiro e
alinhamento fino, levando-se em consideracdo a capacidade de resolugdo dos sensores
inerciais. Também ¢é apresentada uma proposta para estimacdo dos componentes de
bias_repetibilidade dos sensores inerciais durante a inicializacdo do SNI. Nesse capitulo,
além das citadas no texto, as referéncias [53] a [58] também foram consultadas.

No Capitulo 7 sdo descritos o equacionamento do Filtro de Kalman, e a formulagédo
dos navegadores integrados (SNI e auxilios). Sdo também apresentados os resultados das
simulacbes e dos experimentos obtidos utilizando-se os algoritmos (inicializacdo e
navegacdo) desenvolvidos nesse trabalho. No desenvolvimento deste capitulo foram
consultadas as referéncias as referéncias [59] a [87].

No Capitulo 8 sdo apresentadas as conclusdes e as propostas para trabalhos futuros.
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2 - Caracterizacao da IMU-MEMS

2.1 - Introducgéo

Um dos principais problemas associado as IMU-MEMS ¢é a baixa exatiddo das
medidas dos sensores inerciais [3]. A solucdo proposta para resolver, ou pelo menos
minimizar, esse problema consiste em uma caracterizacdo eficiente dos modelos de
instrumentacdo. Estes modelos descrevem a relagédo entre o dado fornecido pela IMU e a
grandeza real (velocidade angular ou aceleracdo). Os modelos dos giroscépios e
acelerdbmetros MEMS s&o geralmente representados apenas pelos parametros bias e fator
de escala ([9], [10], [11] e [12]), sendo descritos pelas equagdes:

a=k,a+a, +w,(t) (2.1)

w=k,w+a, +w,(t) (2.2)
sendo:

a: aceleracéo real;

a: aceleracdo fornecida pelo acelerémetro;

k, : fator de escala do acelerdbmetro;
a, : bias_offset do acelerometro;
w, (t) : ruido presente no sinal do acelerémetro;

w : velocidade angular real;
w : velocidade angular fornecida pelo giroscopio;

k,, : fator de escala do giroscopio;
w, : bias_offset do giroscopio;

w,, (t) : ruido presente no sinal do giroscopio.
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Para a caracterizacdo desses modelos, ou seja, a determinacéo de estimativas para
0s parametros bias e fator de escala, procedimentos de testes relativamente simples estao
descritos nas referéncias bibliograficas anteriormente citadas.

Na calibracdo dos acelerdmetros, a aceleracdo da gravidade é usada como padrédo
de referéncia. Os acelerdmetros sdo posicionados de forma a medir dois componentes

dessa aceleragéo (1g e 0g), formando, segundo (2.1), o sistema de equagdes:

é(lg) = ka g + ab
(2.3)
a(0g)=k,0+a,

sendo:

a(lg) : sinal fornecido pelo acelerdbmetro para a componente de 1g;
a(0g) : sinal fornecido pelo acelerdmetro para a componente de 0g.

Para calibracdo de giroscopios, € comum a utilizacdo da velocidade de rotacdo da
Terra (0,004 graus/s) como padrdo de referéncia. Entretanto, os giroscopios do tipo
MEMS possuem uma incerteza da medida tdo grande (0,3 graus/s), que o0s torna
incapazes de medir essa velocidade. Portanto, para gerar as velocidades angulares de
referéncia para a caracterizagdo dos giroscopios é utilizado um simulador de movimentos,

como ilustrado na Figura 2.1.
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Figura 2.1 — Simulador de movimentos do LabSIn-IPgM.
Este simulador é capaz de submeter o giroscopio a uma faixa adequada de

velocidades angulares [13]. A partir do modelo descrito por (2.2), é obtido o sistema:

W(Wl) = kw W, +a,
(2.4)
W(WZ) = kw W2 + a'W

sendo:
w, : velocidade angular de referéncia 1;
w, : velocidade angular de referéncia 2;
w(w, ) : sinal fornecido pelo giroscdpio para a velocidade angular de referéncia 1;
w(w, ) : sinal fornecido pelo giroscépio para a velocidade angular de referéncia 2.

A partir da solucdo dos sistemas (2.3) e (2.4), sdo obtidas as estimativas dos
parametros dos modelos de instrumentacdo dos giroscopios e acelerdbmetros. Os

problemas associados a essa metodologia séo:
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- ndo é possivel realizar inferéncias a respeito das estimativas dos parametros;

- ndo é possivel verificar a validade dos modelos;

- ndo é possivel obter uma estimativa do erro na aplicacdo do modelo.

A metodologia proposta para caracterizagdo dos modelos de instrumentacdo dos
sensores inerciais é baseada na regressdo linear multipla, que além de determinar
estimativas eficientes e ndo tendenciosas dos pardmetros, permite a realizacdo de
inferéncias, para validacéo e estimacgdo do erro na aplicagdo dos modelos [4].

2.2 - Caracterizacdo do modelo de instrumentacao dos acelerémetros MEMS
2.2.1 - Regressao linear maltipla

Sejam dadas as amostras Y, Xi, Xj,..., Xk, cada uma contendo n dados (n>k).
Assume-se que as amostras sejam relacionadas, e que a relacdo entre elas possa ser
descrita pela equacéo:

Y, =Ko + KX Ky X o K X 6 (2.5)
sendo:

y, : i-ésimo dado da variavel dependente;

X;; - i-ésimo dado da j-ésima variavel independente;
k; : i-ésimo pardmetro do modelo;

e, : i-ésima componente do erro de observagao.

Para completar o modelo sdo acrescentadas as seguintes hipoteses:

1. As variaveis independentes ndo tém incertezas (ndo sdo sujeitas a erros).
2. O termo de erro tem valor esperado igual a zero.

3. O termo de erro tem variancia constante.

4. O termo de erro tem distribui¢do normal.
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5. Os erros em observacoes diferentes séo estatisticamente independentes.
O modelo acima descrito € denominado Modelo de Regressdo Linear Multipla,

sendo a equacdo de regressdo dada por:

Y=XK+E (2.6)
onde:
A 1 X, - Xy Ko e
vo| Ve fix |t e Mel g |®
y.n 1 X, - X k.k e,

Deseja-se determinar os parametros que fazem com que as amostras melhor se
ajustem a equacdo. Para se determinar o melhor ajuste é aplicado o principio da maxima
probabilidade e o critério dos minimos quadrados para se obter os estimadores dos

parametros do modelo. As expressdes dos estimadores sdo dadas por [14]:

K=(X"X)*X"Y (2.7)
sendo:
Ko
K =| ! |: o vetor que contém as estimativas dos parametros do modelo.

I(k
Uma caracteristica importante desse estimador é que, segundo o Teorema de

Gauss-Markov, K é o melhor estimador linear ndo tendencioso para K [14]. Para que

possam ser realizadas inferéncias com o modelo obtido, sdo necessarias as variancias

desses estimadores. Estas sdo dadas por [14]:

o? =M(i,i)i=12. k+1 j=i-1 (2.8)
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onde:
M=o (X" X)" (2.9)

sendo:

o variancia do erro de observagao;
O'J-Z : variancia do estimador do parametro k; ;

M : matriz de covariancias dos estimadores.
A variancia do erro de observacdo ndo é conhecida, portanto deve ser estimada. Um

estimador ndo tendencioso para o é dado por [14]:

s, = — (k 1)Z(y. ¥)? (2.10)

onde:

A A~

Y, :|20+k1 X + K, Xy, +...+I€k X, (2.11)
Uma vez obtidas as estimativas dos parametros do modelo, deseja-se verificar a
aderéncia das amostras de dados ao modelo, ou seja, € necessario aplicar um teste de
significancia ao modelo obtido. Uma primeira anélise que pode ser feita € a da variancia.
Presume-se que uma equacgdo de regressao corretamente ajustada é capaz de justificar
uma grande proporcdo da variacdo de Y. Para a andlise da variancia, definem-se os

seguintes termos:

Variago total de Y: SQT = > (y; - y).

i=1

Variagdo explicada de Y: SQE = Z(yi —y)2.

i=1
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Variagdo residual de Y: SQR = ) (y; - ¥;)%.
i=1

sendo §=%Z Y, .

i=1

Pode-se mostrar que [14]:
Z(yi —9)2=Z(9i _9)2+Z(yi _9i)2 (2.12)
i=1 i=1 i=1

Normalizando a equacdo (2.12), obtém-se o coeficiente de determinago:

@Y Y- 9
R2 — il _q_ it

Zn:(yi_yi)z Zn:(Yi_yi)z

(2.13)

De (2.13) pode-se verificar que R? é uma estatistica descritiva, que indica a proporgéo da
variagdo total de Y explicada pelo modelo de regressdo. Valores de R?proximos de 1
sugerem um bom ajuste (ou seja, baixa variacdo residual de Y), enquanto que valores de
R? préximos de 0 indicam que a variagdo residual de Y é bem maior que a variagio
explicada, indicando que o ajuste do modelo nao é adequado.

Um problema na utilizagdo de R?como medida da qualidade do ajuste € que néo é
considerado o numero de varidveis independentes [15]. Para contornar esse problema é

definido o coeficiente de determinagdo corrigido RZ [15]:

R =1-(1-R?) "L (2.14)
n-k

Para uma analise mais consistente do modelo de regressdo, € interessante a obtencao de
uma medida de quanto cada variavel independente contribui na explicacdo da variacdo de

Y. Esta medida pode ser obtida da seguinte forma [15]:
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o
1

Retira-se a i-ésima variavel independente da equacdo de regressao.

2- Estimam-se os parametros da equacdo reduzida.

3- Determina-se o coeficiente de determinacéo corrigido para o modelo reduzido
Ré (i).

4

Calcula-se a contribuicdo da i-ésima variavel independente por:
AR?(i) = RZ —R&(i) (2.15)
Quanto maior o valor de ARZ(i), maior serd a contribuicdo da i-ésima variavel

independente na explicacdo da variagdo de Y.

O coeficiente de determinagdo R* é uma estatistica qualitativa, portanto ndo tem

a capacidade de quantificar a aderéncia do modelo aos dados. Para esse fim é adotado o

Teste do Qui-quadrado ( %), baseado na estatistica [16]:

% =Zn:(yi _9i) (2.16)

i=1 O-i
sendo o; o desvio padréo do dado ;.
Esta € uma medida de espalhamento dos dados experimentais em relacéo as estimativas

obtidas pelo modelo. A estatistica y* possui a distribuicdo Qui-Quadrado com (n-k)

graus de liberdade, sendo sua funcdo densidade de probabilidade e valor esperado dados,

respectivamente, por [16]:

1 ZZ %_l -2
fL(ZZ): (_J e ?

or|
2

E[y?]=L=n-k

—
N—
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Uma analise qualitativa pode ser feita diretamente a partir do valor obtido para
7°.Se y® é aproximadamente igual a (n-k), entdo ocorreu um evento muito provavel.
Nesse caso, pode-se julgar o ajuste do modelo aos dados como sendo adequado. Por outro
lado, se y* for muito diferente de (n-k), entdo ou ocorreu um evento muito pouco

provavel ou 0 modelo néo é aplicavel aos dados.

Para se quantificar o teste, determina-se um valor critico para a estatistica de teste

(x&). Este valor é obtido estabelecendo-se uma probabilidade (em geral igual a 0,05

[16]) para ocorréncia de valores abaixo do valor critico. Se o valor obtido de y* for

menor que o valor critico, considera-se que 0 ajuste nao € adequado.
2.2.2 - Estimacéo dos parametros do modelo de instrumentacao

A unidade de medidas inerciais caracterizada nesse trabalho é a IMU400CD da
Crossbow [17]. Esta IMU é composta por trés giros e trés acelerometros MEMS.
Portanto, a partir de (2.1), tem-se 0 modelo de instrumentacdo para as trés componentes

da aceleragéo:

é\‘x = kax a‘x + abx + Wax (t)
a, =k, a,+a, +w,(t) (2.17)
é\‘z = kaz az + abz + Waz (t)

sendo:

a,,a,,a,. acelerac;oes reais;

a, : aceleragdes fornecidas pelos acelerdmetros x, y e z;

a,,a,,a,

k. .k, k. :fatores de escala dos acelerometros x, y e z;

ax ! Nay '’ Naz

Ay, 1 8y, » Ay, - bias_offset dos acelerometros X, y e z;
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W, (1), w,, (t), w,, (t) : ruido presente no sinal dos acelerdmetros x, y e z.

Para a estimacdo dos parametros dos modelos, é aplicada a regressao linear.
Como mencionado anteriormente, a aceleracdo da gravidade (g) é utilizada como entrada
de referéncia para o método de estimacdo. A IMU é fixada em um simulador de
movimentos de dois eixos [13], permitindo que seja posicionada de tal forma que os
acelerdmetros sejam submetidos a doze diferentes componentes da aceleracdo da

gravidade. A Figura 2.2 ilustra essa montagem.

Figura 2.2 — Fixacao da IMU no simulador.

A Tabela 2.1 apresenta os angulos de referéncia do simulador para cada uma das

posicoes.
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Tabela 2.1 - Angulos de referéncia do simulador de movimentos.

Posicdo Eixo 1 do simulador (& ) [graus] Eixo 2 do simulador ( £ [graus]
1 0 0
2 30 20
3 60 40
4 90 60
5 120 80
6 150 100
7 180 120
8 210 140
9 240 160
10 270 180
11 300 200
12 330 220

Para cada uma das posi¢Oes, os componentes da aceleracdo da gravidade nos

eixos dos acelerdmetros sdo dados por [4]:

a, =—gsen(a)cos(s)
a, = —gsen(a) sen(p) (2.18)
a, = gcos(a)

Antes da estimacao dos parametros do modelo de instrumentacédo, é necessaria a
analise do componente de ruido das medidas dos acelerdmetros. Esta analise é obtida a
partir de um teste de estabilidade. Nesse teste, a IMU é colocada em repouso e sdo
realizadas medidas dos sinais dos sensores durante um determinado intervalo de tempo.

Na Figura 2.3 é apresentada a medida do sinal do acelerdmetro X.
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FParametros Estatisticos:
Media= 0.011047
Desvio padrdo= 0.00052113
VPP=0.003479

Figura 2.3 — Medida do sinal do acelerémetro X.

O ruido do acelerdbmetro X apresenta uma intensidade da ordem de 500 xg .

Resultados semelhantes foram obtidos para os acelerdmetros Y e Z. Para diminuir essa
incerteza nos dados fornecidos pelo sensor, para cada uma das posi¢des sdo realizadas n
medidas, e a média dessas medidas é adotada como a informacdo fornecida pelos
acelerdbmetros. Teoricamente, quanto maior 0 nimero de medidas, menor a incerteza da

média. Para ser mais exato:

X (2.19)

sendo:

o, : desvio padrdo de uma medida;
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o, desvio padrdo da média das n medidas.

Entretanto, existe um limite inferior para a incerteza da média, que nesse caso €
dado pela resolugdo do sensor. Para determinacdo da resolucdo, o acelerdbmetro é

submetido a uma série de degraus de aceleracdo com amplitudes variando de 1000 g a
100 rqg . A Figura 2.4 apresenta os resultados para as amplitudes de 600 g, 300 g e

100 ug (aplicacdo do degrau em n=300).

Degrau - 600 ug
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@
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0.998 i i i i i
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1003 .
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Az g]
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.00 [ ------mmmeemmmnmeee bommosmonoe oo LT Ty CERRERREIRRRRE

Az g]
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Figura 2.4 — Resolucéo dos degraus de aceleracao.
Com base nos gréaficos da Figura 2.4 é verificado que o acelerémetro ndo é capaz
de resolver um degrau de aceleracdo com amplitude inferior a 300 g . Portanto, esse
valor é adotado como a resolucdo do sensor. Resultados semelhantes foram obtidos com

os acelerbmetros X e Y.
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Com os valores da resolucdo e da incerteza das medidas do sensor, é possivel

determinar o nimero de amostras que minimiza a incerteza da média das medidas:

=% ~4 (2.20)

Como resultados da caracterizacdo dos sensores, sdo fornecidas as estimativas e
as incertezas associadas a cada parametro dos modelos. Na Tabela 2.2 sdo apresentados
os resultados da caracterizagdo do modelo do acelerdbmetro X.

Tabela 2.2 - Resultados da caracterizagdo do modelo 2.17 para o acelerdmetro X.

MODELDO ACELEROMETRO Ax

ax_, = k.ax + bias

=

parametro estimativa incerteza unidade
k 099512 0.00032462
bias -0.011061 0.00013813 g

2.2.3 - Validacdo do modelo

Uma vez obtidas as estimativas dos parametros, deve ser verificada a aderéncia do
modelo as amostras. Uma primeira analise € feita a partir da observacdo das barras de
erro. Por hipotese, para aplicacdo do modelo de regressao linear, é assumido que os dados
de aceleragéo apresentam uma distribuigdo normal, ou seja:

Yi = N(yiio-yi)
sendo:

y, : dado de aceleragéo fornecido pelo sensor;

y; : estimativa de aceleragdo obtida pelo modelo;

30



o, . incerteza do dado de aceleracao.
Portanto, é de se esperar que cada um dos dados y; tenha probabilidade de 98%
de pertencer ao intervalo [y, — 20, ,¥; + 20, ]. Se um dos dados ndo estiver dentro desse

intervalo, entdo ou ocorreu um evento muito pouco provavel, ou 0 modelo nédo se ajusta
aos dados. A Figura 2.5 mostra os dados e suas respectivas barras de erro para o

acelerbmetro X.

Modelo 1 - Analise das Barras de Erro - Sensor 2Ax
U1 T T T T T T T T

0.1

0.2

0.3

Y oest

-0.4

0.5

0.6

0.7

_UB | | | | | | | |
0.5 0.7 .6 0.5 04 0.3 0.2 0.1 0 0.1

Figura 2.5 - Anélise das barras de erro para 0 modelo 2.17.
Nessa Figura ndo é possivel uma observacéo clara das barras de erro. Isto se deve
ao fato das incertezas dos dados (300 .g ) serem pequenas em relacdo a faixa de medidas
(1 g). Portanto é realizada uma observacdo pontual da barra de erros. Isto é apresentado

na Figura 2.6.
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Modelo 1 - Analise das Barras de Erro - Sensor -Ax
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T
\
[+

1

Figura 2.6 - Anélise pontual das barras de erro para 0 modelo 2.17.
E facilmente observado que ndo ha intersecdo entre o intervalo de + 20, para o
dado y, e a reta obtida pelo modelo. Isto ocorre com vérios dados e para todos 0s

acelerometros, indicando que o modelo descrito por (2.17) ndo apresenta uma boa
aderéncia com as amostras de dados. Para comprovar a ndo aderéncia do modelo, é
aplicado o teste de hipdteses y?. O resultado do teste para o acelerdmetro X é

apresentado na Tabela 2.3.
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Tabela 2.3 — Resultado do teste de aderéncia do modelo 2.17.

TESTE DE SIGMIFICANCIA DO MODELO 1 {5%)
Sensor JAx

Valor Critico: 18.307

Graus de Liberdade: 10

Estatistica de Teste: 817.6323

Resultado: A Hipotese do Modelo se Ajustar aos Dados E REJEITADA

O mesmo teste foi aplicado aos outros acelerometros (Y e Z), sendo obtidos
resultados semelhantes, indicando que o modelo dado por (2.17) ndo se aplica aos
acelerémetros em analise.

2.2.4 - Modelo de instrumentagao completo

Como n&o houve aderéncia entre as amostras de dados e o modelo de
instrumentacdo descrito apenas pelos parametros bias e fator de escala, € analisado a
aplicacdo de um modelo mais adequado. O modelo de instrumentacdo descrito pela
equacdo (1.3) € aplicado quando o sinal de saida do acelerdmetro é uma tensdo. No caso
em estudo, o sinal de saida é uma palavra digital. Portanto, esse modelo € ligeiramente
modificado, sendo entdo descrito pela equagéo:

A 2
ax = kax ax + abx Ty ay + ﬁax az + bxy ax ay + bxz ax az + bxx ax + Wax (t)

A 2
a, =k, a, +a, +a,a,+p,a +b,a a +b,a a +b a;+w,(t)
A 2
a,=k,a,+a,+a,a, +p, a, + b, a,a,+ bZy a,a, + b, a; +w,(t)

(2.21)
onde:

Aoy s Aoy y Ay s Bays Bay» By - desalinhamentos dos acelerometros;
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b.,,b. ,b by b.. b, :termos cruzados;

xy * Mxzr Myx s Myz 1 Max 1 Mgy -

b

XX 1

b,,,b,, : termos de ordem superior.

y M7z

Para estimacdo dos pardmetros € utilizada a regressdo linear maltipla com as
mesmas entradas de referéncia. O resultado da caracterizacdo do acelerdbmetro X é
apresentado na Tabela 2.4.

Tabela 2.4 - Estimativas e incertezas associadas aos parametros do modelo do acel. X.

MODELO ACELEROMETRO :Ax

ax_, = k.ax + bias + alfa.ay + beta.az + bee ax.ax + bep.ax.ay + berax.az

parametro gstimativa incerteza unidade
k 0.99572 0.0011651

bias -0.0089969 0.0001938 g

alfa 0.0062344 0.00040929 rad
beta 0.00016891 0.00017796 rad

bee -0.0015532 0.0015757 1/g
bep -0.00015604 0.0012964 /g

ber 0.00085212 0.00050104 1/g

A partir das estimativas obtidas, é aplicado o teste do y* para verificacio da

aderéncia do modelo. O resultado do teste para o modelo do acelerbmetro X ¢é

apresentado na Tabela 2.7.
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Tabela 2.5 — Resultado do teste de aderéncia do modelo 2.21.

TESTE DE SIGMIFICANCIA DO MODELD 3 (5%)
Sensor JAx

Valor Critico: 11.0705

Graus de Liberdade: &

Estatistica de Teste: 2.1427

Resultado: A Hipotese do Modelo se Ajustar aos Dados NAD E REJEITADA

Resultados semelhantes foram obtidos para os acelerémetros Y e Z, indicando que
0 modelo descrito por (2.21) pode ser adotado como modelo de instrumentacéo para esses
Sensores.
2.2.5 - Modelo de instrumentacéo reduzido

Apesar do modelo descrito por (2.21) apresentar aderéncia aos dados, alguns dos
pardmetros desse modelo estdo associados a grandezas como desbalanceamentos,
anisioinércias e outros fendmenos presentes em sensores que possuem partes moveis
(péndulos ou discos rotativos) em sua construgdo. Como 0s sensores baseados na
tecnologia MEMS ndo possuem essas partes madveis, convém verificar se todos o0s
pardmetros presentes no modelo (2.21) contribuem da mesma forma na descricdo da
variacao do sinal do sensor. Para essa anélise, serd observada a variacdo do coeficiente de

determinac&o corrigido ARZ (i) como descrito na Segdo 2.8.1. A Tabela 2.6 apresenta 0s

dados obtidos para o acelerometro X.
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Tabela 2.6 — coeficiente de determinagéo corrigido ARZ (i) .

Parametro ARZ (i)
K -le-1
Bias -4e-3
Alfa -4e-5
Beta -le-7
Bee -1e-9
Bep -3e-9
Ber -7e-9

Os resultados mostram que os parametros bee, bep e ber, que estdo associados as
partes moveis do sensor, apresentam uma contribuicdo bem menor, em relacdo aos
demais, indicando que talvez possam ser retirados do modelo. Portanto, € verificada a
possibilidade de utilizacdo de um modelo reduzido considerando-se apenas 0s parametros

bias, fator de escala e desalinhamentos. Este modelo é descrito pela equacao:

a, =k, a, +a, +a, a, + S a, +W, (1)
éy =k, a,+a, +a, a +pf, a, +W,(t) (2.22)
é:z = kaz az +abz +aaz ax +ﬂaz ay +Waz (t)

Na Tabela 2.7 s&o apresentadas as estimativas dos parametros do modelo

para o acelerdbmetro X.
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Tabela 2.7 - Estimativas e incertezas associadas aos parametros do modelo do acel. X.

O teste do x? é aplicado no modelo, e o resultado é apresentado na Tabela 2.8.

Tabela 2.8 — Resultado do teste de aderéncia do modelo 2.22.

Resultados semelhantes mostraram que os modelos dos acelerdmetros Y e Z
também apresentaram aderéncia as amostras de dados.

2.2.6 - Teste para comparacado dos modelos
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O modelo de instrumentacdo descreve a relagdo entre os dados fornecidos pelos

acelerdmetros (4, ,4,,4,) e a aceleragdo que esta sendo medida (a,,a,,a,). O modelo

inverso, chamado modelo de compensacéo, fornece a relacdo inversa. No caso do modelo

descrito pela equacdo (2.17), o modelo de compensacgéo associado é dado por:

1 ..
a, __IZ__(ax _'abx)

ax

1 /.
a, k_(ay_aby)
ay

2.23)
a, ='_1_(éz __abz)

az

Para uma analise quantitativa do desempenho dos modelos apresentados, a IMU é

submetida ao perfil de aceleracbes apresentado na Figura 2.7.

Perfil de Aceleracao ldeal
0.5 ! ! ! ! ! ! !
5 | '
> :
< g5¢ :
1 | | | i | | |
1] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
=
&-\.
|
2500 3000

3500 4000

Az [g]

|
1500 2000 2500

3000 3500 4000
n

Figura 2.7 — Perfil de aceleracdes.
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A partir dos modelos de compensacdo associados a (2.17), (2.21) e (2.22), séo
obtidas estimativas do perfil de aceleracdo ideal. As Figuras 2.8, 2.9, 2.10 e 2.11

descrevem os erros obtidos nas estimativas da aceleracgdo no eixo Z.

% 107 Sem Modelo de Compensacan

Erro em Az [g]

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
n L

FParametros Estatisticos:
Media = 0.0073141
Desvio padrdo = 0.0021001
VPP = 0.0059402

Figura 2.8 — Erro entre o perfil ideal e o perfil obtido sem modelo de compensagé&o.

<107 Modelo de Compensacao 1
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
n 4

FParametros Estatisticos:
Media = 5.2034e-017
Desvio padrdo = 00014276
VPP = 0.0060303

Figura 2.9 — Erro entre o perfil ideal e o perfil obtido pelo modelo de compensacgéo 2.17.
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" 10-3 Modelo de Compensacao 2

Erro em Az [g]

-2
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
n L

FParametros Estatisticos:
Media = 7.9936e-017
Desvio padrdo = 000045122
VPP = 0.0028223

Figura 2.10 — Erro entre o perfil ideal e o obtido pelo modelo de compensacéo 2.21.

" 10-3 Modelo de Compensacao 3

Erro em Az [g]

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
n L

Pardametros Estatisticos:
Media = 2.8371e-014
Desvio padrdo = 0.00040325
VPP = 0.0026461

Figura 2.11 — Erro entre o perfil ideal e obtido pelo modelo de compensacéo 2.22.
A andlise dos resultados é realizada a partir da média e do desvio padrdo dos erros
obtidos na utilizacdo dos modelos de compensacdo. As médias obtidas com os trés

modelos sdo consideravelmente menores do que a obtida quando ndo € utilizado um
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modelo de compensagdo. Isto significa que a estimativa do bias para os trés modelos é
ndo tendenciosa. Entretanto, na Figura 2.9 é observado que o erro varia em funcdo do
valor dos componentes de aceleragdo nos outros eixos, 0 que sugere que o modelo
descrito apenas pelos pardmetros bias e fator de escala, ndo descreve completamente o
funcionamento do sensor. Este fato ndo ¢ tdo evidente nas Figuras 2.10 e 2.11, indicando
que 0 mesmo ndo ocorre com 0s outros modelos. Observando o desvio padréo do erro,
ndo ha uma diferenca significativa na aplicacdo dos modelos 2.21 e 2.22. Portanto, por
possuir menor nimero de parametros, 2.22 é adotado como modelo de instrumentacdo
para a triade de acelerémetros utilizada nesse trabalho.
2.3 - Caracterizacdo do modelo de instrumentacao dos giroscépios MEMS
2.3.1 - Modelo de instrumentacao reduzido

A partir dos resultados obtidos com os acelerdbmetros, € adotado como modelo de
instrumentacdo dos giroscopios MEMS uma versao equivalente ao modelo 2.22, ou seja,
sdo considerados os parametros bias, fator de escala e desalinhamentos. O modelo é
descrito pela equacao:

W, =Ky W, + W, +a, Wy + B, W, + W, (t)
W, =K, W, +W, +a, W, + B, W, +w(t) (2.24)

W, = kgz W, + Wy, + g, W, + B, W, + W, ®)
sendo:

w,, W, , W, : velocidades angulares reais;
W, W, ,W, : velocidades angulares fornecidas pelos giroscopios x, y € z;
Kge: Ky, 1Ky, : fatores de escala dos giroscopios x, y e z;

gxrrgy !

Wi, » Wy, , Wy, - bias_offset dos giroscopios x, y € z;
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Qg Uy Ay Bos By By - desalinhamentos dos giroscopios;
wy, (1), w,, (t),w,, (t) : ruido presente no sinal dos giroscopios x, y e z.

2.3.2 - Estimacao dos parametros do modelo

Para a caracterizacdo de giroscépios, normalmente é utilizada a mesma
metodologia adotada para os acelerémetros, com a diferenca de que a velocidade angular
da Terra € utilizada como padrdo de referéncia. Portanto, é necessario que 0s giroscopios
sejam capazes de medir essa velocidade. Para verificar essa possibilidade, é aplicado o
teste de resolucdo nos sensores. Nesse teste, a IMU é montada em um simulador de
movimentos [13], e submetida a uma série de degraus de velocidade angular com
amplitudes diferentes. A resolucdo é definida como a menor amplitude do degrau que o
sensor € capaz de resolver. A Figura 2.12 apresenta 0s resultados do teste de resolucao
para as amplitudes de 0,5 graus/s, 0,3 graus/s e 0,1 graus/s (aplicacdo do degrau em

n=300).

Degrau - 0.5 graus/s

Wy [a]

1 1 L L L
0 100 200 300 400 500 600
Degrau - 0.3 graus/s

Wy [g]

1 1 L L
0 100 200 300 400 500 600
Degrau - 0.1 graus/s

Wy [g]

1 1 | |
0 100 200 300 400 500 600

Figura 2.12 — Resolugdo dos degraus de velocidade angular do giroscépio Y.
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A partir dos graficos da Figura 2.12, é observado que o giroscépio ndo é capaz de
resolver um degrau com amplitude inferior a 0,3 graus/s, portanto esse valor é adotado
como a resolucdo do sensor. Resultados semelhantes foram obtidos com os giroscopios X
e’

Como a resolucéo dos giroscopios é da ordem de 0,3 graus/s, a velocidade angular
da Terra (0,004 graus/s) ndo pode ser utilizada como referéncia para caracterizacao
desses sensores. A referéncia deve entdo ser gerada pelo simulador de movimentos [13].
Entretanto, devido as caracteristicas de construcdo do simulador, ndo é possivel submeter
a IMU mais de um componente de velocidade angular ao mesmo tempo, ou seja, somente
um dos componentes w,,w,,w, do modelo 2.24 pode ser diferente de zero. Com isso, 0
procedimento adotado para a caracterizagdo dos acelerémetros precisa ser modificado.

A IMU ¢é montada no simulador em trés configuracGes diferentes, de forma que,
cada um dos giroscopios seja submetido as velocidades de referéncia separadamente. A

Tabela 2.9 descreve as montagens e a aplicacéo das respectivas velocidades de referéncia.

43



Tabela 2.9 — Velocidades de referéncias e montagens.

Montagem 1

WX (graus/s) 0 0 0 0 0 0O 0 O 0 0 0 0 0
wy (graus/s) 0 0 0 0 0 O 0 O 0 0 0 0 0
wz (graus/s) -100 -80 -60 -40 -20 -10 0O 10 20 40 60 80 100

Montagem 2

WX (graus/s) 100 -80 60 -40 20 -10 O 10 20 40 60 80 100
wy (graus/s) 0 o 0 0O 0O O O O O O O 0 O
wz (graus/s) 0 o 0 0O 0O O O O O O O 0 O

Montagem 3

wx (graus/s) 0 0 0 0 0 O 0 O 0 0 0 0 0
wy (graus/s) -100 -80 -60 -40 -20 -10 O 10 20 40 60 80 100
wz (graus/s) 0 0 0 0 0 0 0O O 0 0 0 0 0

Para a aplicacdo da regressao linear, (2.24) ¢é dividido em trés modelos, cada um
associado a uma das montagens, conforme descrito a seguir:
Montagem 1:

V’vx = be + IBgX Wz + ng (t)

W, =W, + f, W, + W, (t) (2.25)
w, =k

W, =W, +ag W, +W, (t) (2.26)
W
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Montagem 3:
W, =Kk, W, +w, +wg (t) (2.27)
W

Antes da aplicacdo do método para estimacdo dos pardmetros dos modelos, é
analisado o componente de ruido do sinal do sensor. A Figura 2.13 ilustra o resultado do

teste de estabilidade para o giroscopio Y.

Amostra -1

iy [grausss]

0 20 40 B0 80 100 120 140 160 180 200
Tempo [s5]

FParametros Estatisticos:
Media= -0.1195
Desvio padrao= 0.59704
VPP= 45319

Figura 2.13 — Medida do sinal do giroscopio Y.
O ruido do giroscopio Y apresenta uma intensidade da ordem de 0.6 graus/s.
Resultados semelhantes foram obtidos para os giroscopios X e Z. Para diminuir essa
incerteza, em cada uma das velocidades sdo realizadas n medidas e a média dessas

medidas é adotada como a informacdo fornecida pelos sensores. Como no caso dos
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acelerdmetros, a partir dos valores da resolucdo e da incerteza das medidas dos
giroscopios, é determinado o nimero de amostras que minimiza a incerteza da média das

medidas, ou seja:

n="%x~2 (2.28)

O método de regressao linear é entdo aplicado para a estimacdo dos parametros
dos modelos (2.25), (2.26) e (2.27). Na Tabela 2.10 sdo apresentadas as estimativas dos
parametros associados ao giroscopio X.

Tabela 2.10 — Estimativas dos parametros do giroscopio X.

MODELO GIRO-X

wx_ , = k, . wx + bias, +alfa, . wy + beta, - wz
parametro estimativa incerteza unidade
k, 0.99632 0.0019069
bias,_, 0. 15666 0.090453 graus/s
bias_, 0.15474 0.090453 graus/s
bias . 0.15659 0.090453 graus/s
alfa, 0.0037548 0.0019069 rad
beta_ -0.0013868 0.0019069 rad

Como o bias do giroscépio X aparece nas equacdes dos trés modelos, sdo obtidas
trés estimativas diferentes para esse pardmetro. Entretanto, a diferenca entre as

estimativas (0,002 g) € menor que as incertezas associadas as estimativas (0,09 g), o que
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ndo compromete a metodologia aplicada. Resultados semelhantes foram obtidos com os
modelos dos giroscopios Y e Z.
2.3.3 - Validacédo do modelo

A partir das estimativas dos parametros, € verificada a aderéncia dos modelos aos
dados. Como no caso dos acelerémetros, uma primeira verificacao é realizada a partir da
observacdo das barras de erro. Na Figura 2.14, é apresentado um grafico contendo o0s
dados com suas respectivas barras de erro, e uma curva obtida a partir dos parametros

estimados para uma das equag6es do modelo (2.25).

Analise das Barras de Erro - Equacao 3
BU T T T T T T T

40 .

20 .

Y oest
[
|

-20 .

-E0 -

80 -60 -40 -200 0 20 40 60 80

Figura 2.14 - Anélise das barras de erro para 0 modelo 2.25.
Nessa figura, ndo é possivel a observacdo da interse¢do da curva com as barras de

erro. Isto se deve ao fato das incertezas dos dados (0,3 graus/s) serem bem menores do

47



que a faixa de medidas (100 graus/s). Na Figura 2.16 é apresentada uma observacao

pontual da barra de erros.

Analise das Barras de Erro - Equacao 3
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o
T

50  -54

Figura 2.15 - Analise pontual das barras de erro para 0 modelo 2.25.
Na Figura 2.15 pode ser observado que existe a intersecdo entre as barras de erro
e a curva estimada. Isto é observado para todos os dados, indicando que o modelo
apresenta aderéncia aos dados. Esta aderéncia é verificada para todas as equacdes dos trés
modelos em analise.

Para comprovar a aderéncia dos modelos aos dados, € aplicado o teste de
hipoteses y*. O resultado do teste para equacdo analisada com as barras de erro é

apresentado na Tabela 2.11.
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Tabela 2.11 — Resultado do teste 7.

TESTE DE SIGMIFICANCIA - EQUACAD 3

Vfalor Critico: 16.919
Graus de Liberdade: 9
Estatistica de Teste (£): 9.0696

Resultado: A Hipotese do Modelo se Ajustar aos Dados NAD E REJEITADA

O teste foi aplicado nas equagOes dos trés modelos, sendo obtidos 0os mesmos
resultados, indicando que o modelo descrito por (2.24) se aplica aos giroscopios em
anélise.
2.4-Andlise da variacdo dos sinais de saida da IMU-MEMS em funcdo da
temperatura

Devido ao tamanho reduzido e ao processo de fabricacdo, os dispositivos MEMS
sd0 extremamente sensiveis as condi¢cBes ambientais. Portanto, 0s sensores inerciais
baseados nessa tecnologia apresentam uma componente de erro causada pela variagéo da
temperatura ambiente, que deve ser modelada e compensada, para evitar erros no calculo
dos parametros de navegacao.

Para a modelagem térmica dos sensores, a IMU é montada em um dispositivo
com a temperatura controlada, sendo entdo submetida a cinco temperaturas diferentes
(20, 25, 30, 35 e 40 graus C). Para cada uma das temperaturas, é esperado que 0s sinais
de saida dos sensores se estabilizem para que sejam obtidas as medidas. A partir dos

dados obtidos, € verificada a possibilidade de se obter um modelo linear para descrever a
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variacdo dos sinais dos sensores com a temperatura. Na Tabela 2.12 é apresentado o
resultado da modelagem térmica do sinal fornecido pelo acelerdbmetro Y.

Tabela 2.12 — Modelagem Térmica do Acelerébmetro Y.

MODELAGEM TERMICA SENSOR :ay

Modelo
Bemp = b1 *temp + b0
parametro estimativa incerteza unidade
b1 9.0034e-004 3.4833e-005 gigraus C
1] 0.0053105 0.0010742 g A

Para validacdo do modelo foi adotada a anélise das barras de erro. O grafico com
a observacdo das barras de erro é apresentado na Figura 2.16.

q

w10~ Analise das Barras de Erro Sensoray
1[]5 T T T T T

10

9.5

gt / i

8.5

Yes‘t
(s
1

7.5

6.5 .

55 1 1 1 1 1
15 20 25 30 35 40 45

Figura 2.16 - Andlise das barras de erro.
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A partir da observacdo das barras de erro, chega-se a conclusdo de que o modelo
descreve adequadamente as variagfes dos dados. Entretanto, observando unicamente a
forma da variagdo dos dados, aparentemente o modelo linear ndo descreveria
adequadamente a variagdo do sinal em fungdo da temperatura. O que torna o modelo
linear adequado & variacdo dos dados € o valor elevado da incerteza da medida do
acelerdmetro (300 g ).

Para a utilizacdo no navegador, a IMU serd montada no mesmo dispositivo com
temperatura controlada utilizado na modelagem térmica. Entretanto, nessa aplicacdo, a
temperatura da IMU serd mantida constante em torno de 30 graus C, com uma variagdo

maxima de +1 graus C. A partir do modelo obtido, pode-se estimar a variagdo do sinal
do acelerdmetro em funcéo dessa variagdo de temperatura:
s, =180 ug (2.29)
O valor da variacdo do sinal do acelerdbmetro estd abaixo da capacidade de
resolucdo do sensor (300 ug). Portanto, para essa aplicacdo, ndo é necessaria a

compensacdo térmica do sinal do acelerdmetro. Para confirmar esse resultado, na Figura
2.17, séo apresentados graficos que ilustram a variacdo da temperatura e do sinal do

acelerdmetro Y com a IMU em repouso.
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Figura 2.17 — Variacdo da Temperatura e do Sinal de Ay.
E observado que, apesar da temperatura apresentar uma variagio maior do que 1
grau C, ndo é verificado variacdo no sinal do acelerdmetro Y. Resultados semelhantes

foram obtidos para os demais sensores (acelerdmetros X e Z, e giroscépios X, Y e Z).
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3 - Equacionamento de um SNI-IMU-MEMS

3.1 - Introdugéo

Os sensores inerciais baseados na tecnologia MEMS estdo se tornando uma
alternativa para o desenvolvimento de SNIs de baixo custo. Etretanto, as medidas
fornecidas por esses sensores sao caracterizadas por baixa exatiddo e alto nivel de ruido.
Uma das propostas desse trabalho é desenvolver uma nova formulagdo matematica para
os algoritmos de um SNI (navegacdo e inicializacdo), levando em consideracdo as
incertezas dessa classe de sensores. A unidade de medidas inerciais utilizada nesse
trabalho é a IMU400CD da Crosshow, que é composta por trés giros e trés acelerometros
MEMS. As resolucdes das medidas dessa IMU foram obtidas por meio dos ensaios
descritos no capitulo anterior e sdo dadas por:

res, ., =300 ug (3.1)

acel
res,,, = 0,3 graus/s (3.2)

3.2 - Equacéo de velocidade

Em um SNI, a velocidade é obtida a partir da integracdo das medidas de
aceleracdo. A equacdo diferencial de velocidade é dada por [2]:

v =Cya® 2wl +w Jxv" +G" (33)

O vetor velocidade v estd referenciado no N-frame (definido no Capitulo 1).

Logo, seus componentes correspondem as velocidades nas direcBes norte, leste e vertical

(down):

v = v, (3.4)
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sendo:
v, : componente da velocidade na diregdo norte;
Vv : componente da velocidade na direcéo leste;
Vv, : componente da velocidade na diregéo vertical (down).
Na equacdo de velocidade (3.3) podem ser identificados trés termos. O primeiro termo é

formado pelo vetor de aceleragdes a”°, que é definido como:

aX
a’=|a, (3.5)
aZ

sendo:

a, : componente da aceleragéo fornecida pelo acelerometro X;
a, : componente da aceleracdo fornecida pelo acelerometro Y
a, : componente da aceleragéo fornecida pelo acelerometro Z.
Como esse vetor esta referenciado no B-frame, é necessaria uma transformacéo de

coordenadas para 0 N-frame. A matriz C g define essa transformacdo [2]:

Ch Cp Gy
N
QB =|Cyu Cyp Cyp (3.6)
Cs1 Gy Cgg

sendo:

C;; = cos(f3) cos(y)
c,, =—Ccos(a) sen(y) + sen(«) sen(f) cos(y)
C;; = sen(a) sen(y) + cos(er) sen(S) cos(y)
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C,, = cos(p) sen(y)
C,, = cos(x) cos(y) + sen(«r) sen(B) sen(y)
C,; = —Sen(a) cos(y) + cos(r) sen(S) sen(y)

Cy =—sen(p)
C,, = Sen(a) cos(p)
C4, = COS(ar) cos(p)

a : @ngulo de roll;
L angulo de pitch;

y - angulo de heading.

A atitude do veiculo é determinada a partir dos elementos de Cy

roll = ¢ = tan 4| <22 3.7)
C33
pitch = g = sen™(~c,,) (3.8)
heading = y = tan™ Ca (3.9)
Cll

No segundo termo de (3.3), se encontram as compensacOes das aceleragcdes de

Coriolis e centrifuga. As grandezas envolvidas nesse termo sdo: a velocidade angular do

E-frame em relacdo ao I-frame v_v,NE , € a velocidade angular do N-frame em relagéo ao E-

frame wy, :
w, cos(l)
we = 0 (3.10)
w,sen(l)
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v
R+H
N _VN
Wy = 3.11
Wey =| o (3.11)
— v, tan(l)
R+H
sendo:
w, : velocidade angular da Terra (0,72921151e-4 rad/s);
R : raio de curvatura da Terra (6378137 m);
| : latitude;
H : altitude.

O terceiro termo de (3.3) corresponde a compensacdo da aceleracdo da gravidade:

On
G" = Qe

G (3.12)
)

sendo:
g, =~ 0: componente da aceleragéo da gravidade na direcéo norte;
g = 0: componente da aceleragéo da gravidade na direcéo leste;

d, : componente da aceleracdo da gravidade na diregéo vertical.

A estimativa do componente vertical da aceleracdo da gravidade é obtida através
do seguinte modelo [30]:

D

_9,780318 (1+5,3024 10 sen? (1) 5,910 ® sen?(21))

A equacdo da velocidade (3.3) pode ser escrita em funcdo de seus componentes.
Desta forma, tem-se:
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vy — Vi tan(l)

v

Vy =ay — 2w, Vg sen(l)+—= S TH (3.14)

Ve =ag + 2w, (v, sen(l) +v, cos(l) ) + RVEH (vp +v, tan(l)) (3.15)
+

. Vi +v3

Vp =ap —2W, Vg cos(l)—R— (3.16)

MVERRL
Portanto, antes da medida de aceleragdo ser integrada no tempo, é realizada uma
transformacao de coordenadas e a compensacdo dos efeitos das aceleragcdes de Coriolis,
centrifuga, e da gravidade.
Na analise desenvolvida nessa sec¢do, a equacao diferencial da velocidade € escrita
na forma:

vV, =a, —termol+termo2

Ve = a; +termo3+termo4

Vp = ap —termo5—termo6 + g,
sendo:

termol = 2w, v, sen(l) ;

2
v, Vv, —Vv:tan(l
termo2 = -2 e tan(l).
R+H

termo3 = 2w, (v, sen(l) + v, cos(l));

termo4 = Ve
R+H

(vp +v, tan(l));

termo5 = 2w, v cos(l) ;

2 2

VE +V
termo6 = £—N

R+H
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Assumindo como hipdteses que a velocidade maxima do veiculo é de 100 km/h (27 m/s)
e que o veiculo ndo se deslocard em latitudes elevadas (maior que 80 graus), tem-se que:
termol e termoS < 2 w, 27
termol e termo5 < 0.003m/s? (30 .9) (3.17)
termo2 e termo4 < 2 27° tan(80)
termo2 e termo4 < 0.001m/s? (100q) (3.18)

2
termo3 e termob6 < 27

termo3 e termo6 < 0.0002m/s? (20 .9) (3.19)
De (3.17), (3.18) e (3.19), verifica-se que o efeito da aceleracdo centrifuga e o
efeito da aceleracdo de Coriolis sdo menores do que a resolucdo da medida de aceleracdo
(300 xg). Portanto, esses termos podem ser eliminados da equacdo diferencial de

velocidade, sem comprometer o desempenho do SNI. Dessa forma, a equacdo de

velocidade pode ser simplificada como:

Vy = ay
Ve =ag (3.20)
Vp =8p +0p

ou na forma matricial:

v' =Cga”+G" (3.21)
3.3 - Equacéo de posicao
A posicdo de um veiculo sobre a Terra € normalmente descrita por dois

parametros angulares (latitude e longitude), e um pardmetro linear (altitude). Os

componentes horizontais de velocidades sdo convertidos em velocidades angulares, e
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entdo integrados para determinacgdo da posicdo. A altitude é obtida diretamente a partir da
integracdo do componente vertical da velocidade. Assumindo que a geometria da Terra

pode ser modelada como uma esfera perfeita, a equacéo de posicao € definida como [2]:

. v
| = (R +NH) (3.22)
. Vv
L= ‘& 3.23
(R+H)cos(l) (3.23)
H = v, (3.24)
ou seja:
th=my" (3.25)
sendo:
L: longitude;
I
r=|L{;
H
! 0 0
R+H
M= 0 1
_ (R+H)cos(l)
0 0 -1

3.4 - Equacéo diferencial de propagacdo da MTC
O vetor de medidas da aceleracdo a® é obtido no sistema de coordenadas do

corpo. Para ser utilizado nas equacdes de navegacdo, esse vetor deve estar referenciado

no sistema de coordenadas navegacional. Essa transformacdo é realizada a partir da

matriz de transformagao de coordenadas do B-Frame para o N-Frame C} :
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a" =cga’ (3.26)
A equacdo diferencial que descreve a propagacdo da MTC QS é dada por [2]:
Cy =-Qp Ch (3.27)

sendo QSN a representacdo skew-symmetric do vetor v_vg‘N , que representa a velocidade

do N-Frame em relacdo ao B-Frame. Essa velocidade pode ser definida como:

N N N N N B
Wey =Wy —Wig =W, —Cp W (3.28)
sendo:
WX
B
Wi =| Wy |,
WZ
w, , W, ,W, : componentes da velocidade angular fornecidas pelos giroscopios X,
YelZ

A velocidade w), ¢ definida como a velocidade do N-Frame em relagéo ao |-
Frame, sendo dada por:

V_VINN = W:\‘E +V_VEN (3-29)

A partir da definicdo de w). em (3.10), é verificado que os trés componentes

desse vetor sdo menores ou iguais a w,. De forma semelhante, a partir da definicdo de

wg, em (3.11), é verificado que os componentes nas direcdes norte e leste sio menores

, sendo v a velocidade

v L v
do que R’ e que o componente vertical € menor do que

tan(l)
R

maxima do veiculo. A partir da hipbtese anteriormente assumida (velocidade maxima

igual a 100 km/h), esses componentes sdo menores do que 0,0024 graus/s. Ou seja, 0S
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componentes dos vetores v_v,“E e v_vE‘N sdo menores do que a resolucdo dos giroscopios
(0,3 graus/s). Desta forma, a equagéo de v_vg‘N pode ser aproximada como:

Waen :_Qg Weg=— Wp (3.30)

C: = Q) Ch (3.31)

Cs =Cph Qe (3.32)

Wy =Wy — Wy, (3.33)
O vetor w;, representa a velocidade do N-Frame em relacdo ao I-Frame, e pode ser
escrito como:

wh =Cy wh, =C} (why +w} ) (3.34)

Como mencionado anteriormente, os componentes dos vetores w. e wy, S40
menores do que a resolucdo dos giroscopios. Portanto, a equacdo de propagagdo da

matriz C Q pode ser aproximada para:

C, =Ch Qf (3.35)

sendo Q1 a forma skew-simetric do vetor w, , ou:

0 -w, w
Co=Cy|lw, 0 -w (3.36)
W, Wy 0

3.5 - Equacéo diferencial de propagacdo dos angulos de Euler
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A transformacéo de coordenadas entre o B-Frame e o N-Frame pode ser obtida
através de outra representacdo matematica. A partir de uma condicdo inicial onde os dois
sistemas de coordenadas estdo com os eixos alinhados, séo realizadas trés rotacoes
sucessivas em torno dos eixos do B-Frame:

1- rotacdo de um angulo y (heading) em torno do eixo Z;

2- rotacdo de um angulo g (pitch) em torno do eixo Y;

3- rotacdo de um angulo « (roll) em torno do eixo X.

Os angulos «, B, y sdo denominados angulos de Euler, e podem ser descritos

matematicamente pelas seguintes matrizes de transformacdo de coordenadas [2]:

[ cos(y) sen(y) O

. rotacdo em tornodo eixo Z=> C, =|—sen(y) cos(y) O (3.37)
0 0 1

cos(f) 0 —sen(p)
. rotacdo em tornodoeixo Y => C, = 0 1 0 (3.38)

| sen(B) 0 cos(p)

1 0 0
. rotacdo em tornodo eixo X=>C, =|0 cos(a) sen(«a) (3.39)
0 -—sen(a) cos(a)

A matriz de transformacao de coordenadas do N-Frame para o B-Frame é definida

como o produto das trés matrizes de rotagao:
92 =C,C,C, (3.40)
Por definicdo:
-1 T
cy=(cs) =(c?) (3.41)

Cy =C;C/C; (3.42)
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c,C, —C,S,+S,S,C, S,S +C,S,C,
N
Cg =|Cys, C,C, +S,S,S,  —S,C +C,S;S, (3.43)
—S, S, Cy C,Cy
sendo:
s, = sen(x);
C, = C0S(X).

A partir dos elementos da matriz de transformagdo de coordenadas Cj, sdo

obtidas as expressdes para 0s angulos de Euler:

Co _ tan(e) = a=tan ‘{CﬁJ (3.44)
33 C33

% _tan) = y=tan (C_] (3.45)
11 11

Cy =—sen(f) = pf=sen"(—Cy) (3.46)

A partir das defini¢bes das rotacGes, tem-se que [2]:

a 0 0
Wes =| 0 |[+C,| B|+CCy| 0 (3.47)
0 0 v

Substituindo-se (3.38) e (3.39) em (3.47), tem-se:

a 1 sen(a)tan(B) cos(a)tan(f)

Bl=]0 cos(cx) —sen(a) |Wis (3.48)
7 0 sen(a) cos(a)
cos(p) cos(p)

A partir das mesmas hipoteses utilizadas na secdo anterior e levando-se em

considerag&o a resolucao dos giroscépios, pode-se assumir a seguinte aproximagéao:

V_st ~ W:gB (3.49)
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Portanto, para o caso de um SNI-IMU-MEMS a equacdo diferencial de

propagacdo dos angulos de Euler é dada por:

a 1 sen(a)tan(B) cos(a)tan(f)

Bl=|0 cos(a) —sen(a) |wp (3.50)
7 0 sen(a) cos(ax)
cos(p) cos(p)

3.6 - Equacionamento da propagacéao de erros de um SNI-IMU-MEMS
O equacionamento da propagacdo de erros de um SNI-IMU-MEMS ¢ obtido a
partir das equagdes de navegacdo. Nesse método, a posicdo, a velocidade e a atitude

estimadas pelo SNI sdo descritas pelas equagdes [32]:

N=r s, (3.51)
=yt 45, (3.52)
Gy =(1-E")c) (3.53)
0=0+5, (3.54)

sendo:

r v",0,Ct : o vetor posicdo, o vetor velocidade, o vetor atitude e a MTC;

a
0=\pF|
v

AN A AN _— .
" ¥",0,C, : as estimativas fornecidas pelo SNI;

1=

J,,9,,0,: €rros na posicéo, na velocidade e na atitude;
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0 -—-e, €
N N
E"=("x=| & 0 —ey
- €y 0

em atitude;

A partir de (3.53) tem-se que:

E=1-C, [c}]

Diferenciando a equacéo (3.55), obtém-se:

e--Crles) -cules]

: forma skew-symmetric do desalinhamento

e =| e |: vetor do desalinhamento em atitude.

(3.55)

(3.56)

Mas, a partir da equacgéo (3.35), tem-se que:

AN AN B
nggBQIB

(3.57)

Substituindo (3.57) e (3.35) em (3.56), tem-se:

~N

E: _QA’;Q?B C’E\; )T _QB (Q?B)T (Q

E=-Cranc)) +Eroilc))

. ~N ~ B T
E = _QB (le _Q?B)(QS )
Definindo:

~ B
@IBB :le _QlBB

)T

(3.58)

(3.59)

e substituindo (3.53) e (3.59) em (3.58), obtem-se:

E--Cylms )y
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. \T

E-—(1-EX})(®@?)c)) (3.60)
Desprezando-se o termo com o produto de erros, tem-se:

E--ci(@s)cy) (3.61)
Pode ser demonstrado, segundo o procedimento apresentado em [2], que:

T

chlong )y ) =chlows), (362)

sendo:

(&_/\/,BB )X - a forma skew-symmetric de S/ ;

o)

wx !

Oy 1Oy - €10 Na medida dos giroscopios X, Y e Z.

Portanto, a equacdo de propagacao do desalinhamento em atitude é dada por:

¢=-Cyd, (3.63)

A equacao de propagacao do erro em velocidade € obtida derivando-se a equagdo

(3.52):

A partir de (3.21), obtém-se:

s) =C,a"+G" -cla®-G" (3.64)

|

Substituindo (3.53) em (3.64), tem-se:

5 =(1-E")cra®+6" -cla®-G"

=V

- N ~ ~ ~N
5, =C,8°-E"Cy4°+G -C,a’-G"
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sendo:

5, =-E"&" +Cy5." +5¢ (3.65)

5aX
B ~B B .
5 :g _g = 5ay ’

632

5.8

2104, - €170 na medida dos acelerdmetros X, Y e Z;

sy=6"-G".

Assumindo que ég ¢ da ordem de 0.01mg [30], a partir da resolucdo dos

acelerémetros, a equacao (3.65) pode ser rescrita como:

sendo:

4\

s, =-E"a" +c;s,°

\

- N N
5, =—-e"xa"+cls.°

\' = = =

5, =a"xe"+Cys,°
N NN N o B
o, =Axe +C;9, (3.66)
0 -&a, &
~N ~ ~ . ~
Ay =| a, 0 -4, |:forma skew-symmetric do vetor 4" .
-4 a4, 0

A equacdo de propagacdo do erro em posicdo pode ser obtida a partir das

derivadas parciais [2]:

S, =A, 8 +A,8) (3.67)
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fol o ol [ -Vy
2 2 2 0 o —Nr
ol oL oH (R+H)

A - oL oL oL |_ vesen(l) -V .
I R e N (R + H)cos?(I) (R+H)?cos(l) |’
oH oH oH 0 0 0

ol AL oH| | |
I B B
Ny  Ovg OVp
A, - oL oL oL |_,,
- v, ovg vy |
oH oH oH
_aVN aVE aVD_

De forma analoga, a equagéo de propagacédo do erro em atitude é dada por:
8y =RApdy+Audy (3.68)
sendo:

[ oa oa oa |
da op Oy
_|9F OB 9B |.
- da Of Oy
gy oy Oy
oa Of Oy |

o

c(a)tan(B)w, —s(a) tan(B)w, s(a)sec’ (B)w, +c(a)sec’ (B)w,
00 = - S(a)Wy —c(a)w, 0 0f

%WV _%Wy s(a)sec(B) tan(B)w, +c(a)sec(B) tan(B)w, |
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w, ,w, : medidas dos giroscopios Y e Z.
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4 - Filtragem com transformada wavelet

4.1 - Introducao

Outro grande problema associado a utilizacdo de SNI-IMU-MEMS ¢ o alto nivel
de ruido na medida dos sensores. Este ruido, além de tornar dificil uma modelagem
adequada dos componentes de bias_instabilidade, pode fazer com que, nos periodos entre
as atualizacOes dos auxilios (no caso do GPS, 1 segundo), os parametros determinados
pelo SNI apresentem erros que venham a degradar o desempenho do sistema integrado
[34]. Portanto, o componente de ruido deve ser removido ou atenuado por algum
processo eficiente de filtragem. Nesse capitulo, é apresentada a decomposi¢cdo em
multiplos niveis com transformada wavelet como técnica para efetuar a filtragem ou a
remogdo do ruido (de-noising) das medidas dos sensores inerciais.
4.2 - Transformada wavelet

Uma das ferramentas mais conhecidas em processamento de sinais € a
transformada de Fourier, que decompde um sinal em seus componentes de frequéncia.
Esta ferramenta executa uma transformacéo na representacdo do sinal, originariamente no
dominio do tempo, para uma representacdo em frequéncia. A transformada de Fourier
apresenta um inconveniente: na transformacdo para o dominio da frequéncia, a
informacdo de tempo € perdida, ou seja, quando se observa a transformada de Fourier de
um sinal, ndo é possivel observar o instante de ocorréncia de um determinado evento.

Uma evolugdo dessa ferramenta é a transformada wavelet continua (TWC). A
TWC de um sinal x(t) é definida como o produto interno do sinal com uma familia de

funcGes (wavelets) ., (t) [35]:
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XS = (XO) o ) = [XxOw,, @ dt (4.1)

—00

sendo v, (t) a versdo escalonada e deslocada da funcéo (wavelet) original w (t) .

1 t—k
War (1) a W( a ] (4.2)

Diferentemente das funcgdes seno e cosseno, aplicadas na transformada de Fourier,
uma wavelet é uma forma de onda de duracdo limitada, irregular e assimétrica, mas que

também possui valor médio igual a zero. As condi¢des acima sdo satisfeitas se [35]:
[p®dt=0 (4.3)

Na Figura 4.1 séo apresentadas algumas wavelets.

Figura 4.1 — Amostras de fungdes wavelets.
A escala de uma wavelet define sua expansdo ou compressdo. Pode ser observado
na Figura 4.2, que para a>1 a funcdo sofre uma expansdo, para a<l ocorre uma

compressao do sinal.

71



Do b -

: —~ /X | fl=wl) ;. a

v Nt

—_—

07|

b dbe G000 B0 100D 1200 1400 TEDY 1806 20

nas b 1‘-. ] ) B L o 1
:__.e"\l.un\,_ | fl:f} = ljrl‘[zlr] ; a3 = E

% i @0 % TG 120 1k 1o 1@ 20

nozf IIH - fit)y = ll”:’:l” C g = i

ol 4Dd  fbd EOO 100D 1230 1400 16D 1806 2300

Figura 4.2 — Escalonamento de uma funcéo wavelet.

Portanto, existe uma relacdo entre a escala e a frequéncia analisada pela
transformada wavelet. Uma escala baixa causa uma compressao na wavelet, tornando
observaveis detalhes que variam rapidamente no sinal original (frequéncias altas). Por
outro lado, um pardmetro de escala alto faz com que a wavelet seja dilatada, permitindo
que as caracteristicas globais do sinal sejam analisadas (frequéncias baixas). O termo
1/+/a na equacao (4.2) é um parametro de normalizacdo, que faz com que a energia do
sinal transformado seja constante para todas as escalas [35].

O deslocamento de uma wavelet é definido como um atraso. O atraso de uma
funcdo f(t) de um parametro k € representado por f(t-k). O efeito do deslocamento é

ilustrado na Figura 4.3.
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Figura 4.3 — Deslocamento de uma funcdo wavelet.
Portanto, a TWC de um sinal no dominio do tempo x(t) é definida como as

projecOes desse sinal na familia de fungdes w,, (t), resultando em um conjunto de

coeficientes X ;k dependentes do parametro de escala a e do parametro de deslocamento

k. Os coeficientes resultantes da TWC, obtidos em diferentes escalas e deslocamentos,
podem ser considerados como uma medida da correlagédo entre o sinal x(t) e a wavelet

escalonada e deslocada v, , (t) [35].

A determinagdo dos coeficientes tem inicio com a escolha de uma wavelet. Em
seguida é determinada a escala que possa detectar a maior frequéncia existente no sinal a
ser analisado. A wavelet é entdo deslocada ao longo do tempo até o término do sinal. A
préxima etapa consiste no incremento da escala (a=a+Aa)e na repeticdio do
deslocamento no tempo. O processo € repetido até um valor maximo pré-definido para a
escala.

4.3 - Transformada wavelet discreta (TWD)

Quando os sinais que devem ser processados sdo sequéncias discretas no tempo, é
utilizada a transformada wavelet discreta (TWD). A TWD ¢ definida a partir da
discretizacdo dos parametros escala e deslocamento. A forma mais eficiente para

discretizar esses parametros é representa-los como poténcias de dois [35]:
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a=2"

k=m2"

Dessa forma, a TWD é definida como:
) i
nm \/—ZX[I]V/[Z_n_m] (44)

4.4 - Transformada wavelet discreta inversa (TWDI)

A equacdo (4.4) mostra como uma sequéncia discreta no tempo x[n] pode ser

decomposta em coeficientes Xnm, que indicam a correlagdo da sequéncia com versoes

escalonadas e deslocadas de uma determinada forma de onda (wavelet). Este processo é
denominado decomposicdo ou analise. Estes coeficientes podem ser combinados, de
forma que a seqliéncia original possa ser obtida sem perda de informacéo, processo que é
denominado reconstrucdo ou sintese. Esta reconstrugdo € obtida através da transformada

wavelet discreta inversa (TWDI), definida como [35]:

x[|]—zz X oo wlil (4.5)

4.5 - Implementacéo da TWD (Decomposicao em multiplos niveis)
Para a implementacdo da TWD, a seqléncia original x[n] é processada por dois

filtros complementares, um passa-baixas e outro passa-altas como ilustrado na Figura 4.4

[35].
Sequéncia original | Filtro passa-baixas .| aproximac&o
X[n] (FPB)
.| Filtro passa-altas | detalhe
| (FPA) -

Figura 4.4 — Implementacdo da TWD.
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No caso especifico dos sinais fornecidos pelos sensores inerciais, a informagao
estd contida nos componentes de baixa frequéncia, enquanto que os componentes de alta
frequéncia sdo constituidos basicamente por ruido. Portanto, os componentes de baixa
frequéncia s@o uma boa aproximacdo do sinal original, e os componentes de alta
frequéncia fornecem apenas detalhes. Adotando a terminologia da transformada wavelet,
0s componentes de baixa frequéncia sdo chamadas de aproximacdo, e os de alta
frequéncia de detalhe.

A partir do Teorema de Nyquist, dada uma seqiiéncia discreta no tempo x[n],
obtida a partir da amostragem de um sinal continuo no tempo com frequéncia de

amostragem f,, o maior componente de frequéncia que x[n] pode representar é f,/2.
Portanto, se a TWD ¢é aplicada a um sinal discreto com frequéncia de amostragem f,, a
frequéncia de corte dos filtros FPB e FPA é f, /4. Ou seja, a aproximagao ira representar
as frequéncias abaixo de f, /4, e o detalhe as componentes com frequéncias entre f, /4
e f,/2.

A aproximacgéo pode ser decomposta usando-se 0 mesmo procedimento, sendo
obtidos uma nova aproximacgao e um novo detalhe. Nesse caso, a aproximacao ira conter
componentes do sinal com frequéncias menores que f, /8, e o detalhe os componentes

com frequéncias entre f,/8 e f, /4.

Este procedimento pode ser aplicado repetidamente (decomposi¢do em maltiplos
niveis), sendo que em cada decomposicdo é obtida uma representacdo diferente para o

sinal, conforme ilustrado na Figura 4.5.
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nivel de decomposicéo 1

nivel de decomposicéo 2
| D1
| D2 . .
x[n] > nivel de decomposigéo 3
| Al .| D3
| A2
o A3 |

Figura 4.5 — Decomposicao do sinal x[n] em multiplos niveis.
A partir da Figura anterior, é possivel determinar as diferentes representacdes do
sinal original para cada nivel de decomposi¢édo (LOD):
LOD=1 = x[n]=Al+D1
LOD=2 = x[n]=A2+D2+D1
LOD=3 = x[n]=A3+D3+D2+D1

4.6 - Filtragem com transformada wavelet

Uma das possiveis aplicagdes da TWD é a filtragem de uma seqiiéncia x[n]. Este
procedimento é executado em duas etapas [1]:

- € selecionado um nivel de decomposi¢do (LOD) apropriado para a seqiiéncia
original;

- a partir da decomposicdo obtida com o LOD, a sequéncia filtrada é obtida a
partir da aplicacdo da TWDI, considerando-se apenas a aproximacao, ou seja, fazendo-se

com que os detalhes sejam zero.
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O erro no sinal dos sensores inerciais apresenta um componente de baixa

frequéncia, o bias_instabilidade, e um componente de alta frequéncia, o ruido. No caso

dos sensores do tipo MEMS, o nivel de ruido ¢ tdo elevado que mascara o0 componente de

baixa frequéncia [1]. Isto pode ser verificado na Figura 4.6, onde séo apresentadas duas

sequéncias que representam o sinal de saida de um acelerdmetro e um giro tipo MEMS.

Ax [q]
I—\ N W -l> ol

Wx [graus/s]

x 107

Sinal de Aceleracao Original

[
Hl

m
| \}W\ 0 HW W\ N‘ m \W\ N }}H i \M il 'U [l j'! 'W bt H‘H\“
it w VI w }1 ) H\' 7“ AR

2 3 4 5 6

Sinal de Velocidade Angular Orlgmal

3 ‘H‘ iy
“Tiom \HH I

AR H} I “! i W Al HM
i ‘1 I M! Ll VH Ll M L MH“

2 3 4 5 6

n X 105

Figura 4.6 — Amostras dos sinais dos sensores inerciais tipo MEMS.

Para determinacdo do LOD, a TWD ¢é aplicada repetidamente e, em cada

decomposicdo, é calculado o desvio padrdo da aproximacdo obtida. O LOD é

determinado a partir do ponto em que o desvio padrdo deixa de diminuir

significativamente em funcdo do nivel de decomposicdo [1]. A Figura 4.7 ilustra o

decaimento do desvio padrdo da aproximacdo em funcdo do nivel de decomposicéo, para

0s sinais apresentados na Figura 4.6.
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Figura 4.7 — Decaimento do desvio padrédo em fungdo do LOD
Com base na Figura 4.7 é dificil determinar o ponto exato em que o desvio padrao
tende a estabilizar. Nesse caso, é estipulado que o LOD apropriado para o sinal de
aceleracdo é 10, enquanto que para o sinal de velocidade angular € 12. O resultado da
filtragem dos sinais da Figura 4.6, utilizando-se a transformada wavelet com os niveis de

decomposicao selecionados, é apresentado na Figura 4.8.
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Figura 4.8 — Amostras dos sinais filtrados com TWD.

A partir dessa figura, fica claro que os componentes de alta frequéncia (ruido)
foram atenuados nos sinais dos acelerdmetros e giroscopios, tornando observavel a
componente de baixa frequéncia (bias_instabilidade).

A técnica apresentada para a remog¢do do componente de ruido é basicamente uma
filtragem passa baixas, ou seja, apenas o conteudo de alta frequéncia é removido. Um
procedimento mais eficiente € obtido utilizando-se o conceito de limiar (thresholding).
4.7 - Remocao do ruido (de-noising) com transformada wavelet

O resultado da TWD é um conjunto de coeficientes que representam a correlacéo
entre o sinal e as wavelets da transformacgdo. A idéia bésica para a remocdo do ruido
consiste em escolher quais coeficientes devem ser mantidos para preservar a informacao

do sinal (maior correlagdo), e remover os coeficientes associados a contribuicao do ruido
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(menor correlacgdo). A partir de uma determinada decomposicao do sinal, sdo eliminados
os coeficientes menores que um determinado limiar « (baixa correlagéo) e a estimativa
do sinal € obtida a partir da TWDI dos coeficientes restantes. Este procedimento remove
qualquer ruido presente, mantendo a informacdo do sinal, independente da faixa de
frequéncia [3].

O procedimento de remocao de ruido envolve a definicdo do limiar. A aplicagdo
do limiar de remocdo de ruido aos coeficientes é realizada normalmente de duas maneiras
distintas. O modo mais simples é a aplicacdo do chamado limiar abrupto (hard), que
simplesmente substitui os coeficientes menores que o limiar por zero. A equacgdo abaixo
representa essa aplicagéo [3]:

X,se|X|>a
Xr?mz (4.6)
0,se|X|<a

A aplicacdo de limiar suave (soft) é representada pela equacéo [3]:

sign(X )(X|- ), se [X|> a
Xom = (47)
0,se|X|<a

A aplicacdo do limiar definida em (4.7) evita a descontinuidade que a conformacéo
abrupta impde [3]. A Figura 4.9 ilustra a diferenca entre as duas abordagens para a

aplicacao do limiar.
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Sinal Original Limiar Abrupto Limiar Suave

Figura 4.9 — Diferenca entre aplicacdo de limiar abrupto e suave.
Para uma sequéncia x[n] corrompida por ruido gaussiano de média nula, o limiar

é dado por [3]:

a = o+/2log(n) (4.8)

sendo o o desvio padrdo do ruido, n o tamanho da sequéncia original, e log logaritmo
na base natural.

Para a analise do desempenho, 0 método de remocdo de ruido descrito foi
aplicado nos sinais de uma IMU-MEMS montada a bordo de um veiculo de testes. Na
Secdo 4.6, a selecdo do LOD para a decomposicao do sinal dos sensores inerciais, a partir
da aplicacdo da TWD, foi baseada apenas na variagdo do desvio padrdo das

aproximacdes. Este procedimento é vélido apenas quando o veiculo se encontra em
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repouso [36]; pois, dependendo do LOD escolhido, podem ser eliminados componentes
associados ao movimento do veiculo. Para aplicacdes em que o veiculo se encontra em
movimento, o LOD é determinado a partir das frequéncias de corte dos filtros FPB
utilizados na implementagédo da TWD [3].

Nesse trabalho, a frequéncia de amostragem dos sensores inerciais € de 50 Hz.
Portanto, o maior componente de frequéncia que pode ser observado tem 25 Hz. A partir
desses dados, € montada a Tabela 4.1 onde sdo apresentadas as frequéncias de corte dos
filtros FPB em funcdo do LOD.

Tabela 4.1 — Frequéncia de corte dos filtros FPB em fungéo do LOD.

LOD Frequéncia de Corte [Hz]
1 12,5
2 6,25
3 3,12
4 1,56
5 0,78

Nessa aplicacdo, o maior componente de frequéncia existente nos sinais dos
sensores inerciais é de 3 Hz. Portanto, é adotado o LOD igual a 3. Para efeito de
comparacao, na Figura 4.10, s@o apresentados os sinais de aceleracdo (Ax) e velocidade
angular (Wz) originais e com remocdo de ruido. Em ambos os casos, foi utilizada a

wavelet Daubechies9 (db9).
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Figura 4.10 — Sinais de aceleracéo e velocidade angular com e sem a remogé&o de ruido.

A partir da Figura 4.10, fica claro que houve uma reducéo do nivel de ruido no

sinal de aceleragdo. Como o sinal de velocidade angular apresenta amplitudes da ordem

de 30 graus/s, é dificil a observacdo da remoc¢do do ruido. Portanto, na Figura 4.11 é

apresentada uma observacdo pontual do sinal do giroscopio Z.
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Figura 4.11 — Sinal de velocidade angular com e sem a remog&o de ruido.

A partir da Figura 4.11, é observado que também houve uma reducdo do nivel de
ruido no sinal dos giroscopios.
4.8 - Sele¢do da wavelet

O método de selecdo da wavelet é normalmente baseado na observacgdo do sinal
obtido. S&o realizadas simula¢Ges com as possiveis candidatas e, a partir dos resultados,
sdo descartadas as wavelets que produziram sinais filtrados com alguma anomalia. Para
ilustrar esse procedimento, na Figura 4.12, sdo apresentados os resultados da filtragem do

sinal de aceleracéo utilizando-se as wavelets Daubechies1 e Daubechies9.
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Figura 4.12 — Sinal de aceleracéo filtrado com as wavelets dbl e db9.

E observado que o resultado obtido pela wavelet db9 é melhor do que o obtido
pela dbl. Entretanto, quando se comparam os resultados obtidos por outras wavelets, a
escolha ndo é tdo evidente. Portanto, seria interessante a utilizacdo de um procedimento
de selecdo a partir de um pardmetro quantitativo. Uma possibilidade é utilizar a
simulacao do algoritmo de navegacdo como ferramenta para selecdo da wavelet. Podem
ser realizadas simulacGes com o navegador integrado, tendo como dados de entrada os
sinais de aceleracdo e velocidade angular filtrados, cujas TWD foram obtidas a partir das
wavelets candidatas. Em cada simulacdo sdo determinados os erros médios quadraticos
(RMS) para os dados de navegacdo obtidos. O parametro de selecdo da wavelet passa e

ser o valor RMS desses erros.
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5 - Modelagem estocastica

5.1 - Introdugéo

Os quatro componentes do erro das medidas dos sensores inerciais recebem
tratamentos diferentes. O bias_offset e o bias_repetibilidade s&o valores constantes e,
uma vez estimados, a sua compensacdo € direta. O ruido pode ser eliminado ou, pelo
menos, consideravelmente reduzido, através de um processo eficiente de filtragem, como
a transformada wavelet. O tratamento do bias_instabilidade é mais elaborado. Esse
componente deve ser estimado pelo Filtro de Kalman durante o periodo de navegacao
integrada. Portanto, um modelo estocéstico que descreva adequadamente sua varia¢do
deve ser incorporado ao filtro. Além disto, durante os periodos de auséncia dos auxilios
(principalmente o GPS), o bias_instabilidade deixa de ser estimado, fazendo com que os
erros nos dados fornecidos pelo SNI cresgcam rapidamente com o tempo.
5.2 - Processos de Markov

Um processo estocastico estacionario X(t) que tenha a funcdo de autocorrelagéo
(FAC) exponencial é chamado de processo de Markov de primeira ordem (MK1). A FAC

desse processo é dada pela equacéo [8]:
R, (7) = o%e’ (5.1)
sendo o a variancia, e A o inverso da constante de tempo do processo. Esta funcio é

ilustrada na Figura 5.1.
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Figura 5.1 — FAC de um processo MK1.

Uma FAC exponencial indica que as amostras do processo tornam-se menos
correlacionadas a medida que a distancia temporal entre elas aumenta. No limite, quando
7 tender a infinito, R, (7) tende a zero.

Um processo MK1 M(t) pode ser representado por um sistema realimentado de
primeira ordem cuja entrada é um ruido branco [8]. Esta representacdo é ilustrada no

diagrama de blocos da Figura 5.2.

+
W) —» Z —p J‘dt > M(t)

Figura 5.2 — Diagrama de blocos de um processo MK1.

ﬁ <
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A partir da Figura 5.2, a equacdo diferencial do processo € dada por:

M(t) =—8 M (t) +W (t) (5.2)
sendo a sua forma discreta dada por:

MLk +1] = (1 - BAt)M[K]+ At W[K] (5.3)

Em navegacdo inercial, os processos MK1 sdo amplamente utilizados para
modelar os componentes de bias_instabilidade dos sensores inerciais [1]. Além de
descreverem com razoavel exatiddo o comportamento desses componentes, esses
processos apresentam uma descricdo matematica relativamente simples, o que torna facil
a implementacdo dos modelos. Entretanto, as funcGes de autocorrelacdo estimadas dos
bias_instabilidade dos sensores inerciais do tipo MEMS utilizados nesse trabalho
apresentam caracteristicas distintas da FAC apresentada na Figura 5.1. Isto pode ser

verificado na Figura 5.3.

FAC da Realizacao -1

FAC - Aceleracao

FAC - Vel. Angular

Figura 5.3 — FAC dos sinais de aceleracdo e velocidade angular dos sensores MEMS.
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Estimativas com caracteristicas semelhantes foram obtidos em [40], onde ensaios
com a IMU mostraram um ganho entre 15% e 35% no desempenho do navegador,
quando modelos de ordem mais elevadas foram usados. Estes resultados comprovam a
necessidade de utilizagdo de modelos mais elaborados para caracterizacdo dos
componentes de bias_instabilidade dos sensores MEMS.

5.3 - Variancia de Allan

A Variancia (ou Desvio) de Allan é uma técnica de analise de sinais no dominio
do tempo originalmente desenvolvida para o estudo sobre a estabilidade da freqtiéncia de
osciladores [41]. Este método é baseado na hipdtese de que a incerteza de um sinal é
causada pela agdo de um conjunto de processos estocasticos basicos.

A partir de um gréfico de variancia em funcdo do intervalo de tempo de analise, é
possivel detectar os padrdes que identificam alguns processos estocasticos, indicando a
presenca destes no sinal analisado. Tendo como base a formulagdo matematica da
densidade espectral de poténcia de cada processo, sdo obtidas, do gréfico, as estimativas
dos parametros dos modelos.

Este método tem sido adotado para caracterizagdo do componente estocastico do
erro de varios sensores inerciais [7]. Entretanto, a eficiéncia da anélise esta relacionada
com o grau de conhecimento do principio de funcionamento dos sensores.

A determinacédo da variancia de Allan é um procedimento relativamente simples.

A partir de uma amostra X(t) de tamanho N cujos dados foram obtidos a cada t,

segundos, sdo formados grupos de tamanho 7 , sendo:
N
7 =t,,2t,,---,kt, , com k <?.

Para um dado valor de 7z, o valor médio de cada grupo é definido como:
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X(7) = lTx (t)dt (5.4)

sendo t e t, +7 os instantes inicial e final de cada grupo.
Define-se Ax;(z)como a diferenca entre o valor médio de dois grupos
consecutivos. Desta forma, tem-se:
AX, (1) = Xia(2) = Xi () (5.5)
Para cada valor de 7, é obtido um conjunto de variaveis aleatorias Ax,(z). As

caracteristicas da variagdo desses dados € o que se deseja determinar.
A variancia de Allan é definida como [42]:
o2 (z) =Var[Ax (7)] (5.6)

sendo sua estimativa dada pela equacéo [42]:

N-2n

Z X ()= X, (r)] (5.7)

6_A (r) =

2(N 2n)
onde n é o nimero de dados de cada grupo.

A variancia de Allan é relacionada com a densidade espectral de poténcia dos

processos estocasticos contidos no sinal original. Esta relagdo é definida por [42]:

sin*(7 fr)

df 5.8
(rfr)? 8)

oi(5)=4[8, (1)

onde S, (f) éadensidade espectral de poténcia (PSD) do processo estocastico X(t).

A equacdo (5.8) é utilizada para identificar e estimar 0s processos estocasticos
presentes no sinal original. Um processo estocastico comprovadamente presente na
componente de erro dos sensores inerciais é o ruido branco W(t). A PSD desse processo é

descrita pela equagéo a seguir [8]:
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Sw(f)=Qq (5.9)
sendo Q} a variancia do processo W(t).

Substituindo-se a equacdo (5.9) em (5.8), tem-se:

o2 (2) :4TQ2 sin*(z 1)

Yo fr)?

df (5.10)

a partir da solugdo da integral na equacéo (5.10), obtém-se [42]:

o3 (r) = % o-1)

A equacao (5.11) é a expressdo da variancia de Allan para o processo W(t) (ruido

branco). O desvio de Allan, definido como a raiz quadrada da variancia, é dado por:

Qu
o,(t)=—F7 5.12
a(7) I (5.12)
Aplicando o logaritmo nos dois lados da equagéo (5.12), tem-se:
1
log(, (7)) = 1og(Qu )= log(r) (5.13)

A equacdo (5.13) define o padrdo (ou assinatura) do desvio de Allan para um

processo ruido branco. Como ilustrado na Figura 5.4, esse padrdo ¢é descrito por uma reta

C 1
com inclinacéo igual a 5
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Padrao para o ruido branco

inclinacao =1-1/2

log(desyio de Allan)

logital)

Figura 5.4 — Gréfico do desvio de Allan para o ruido branco.
O valor de Q> pode ser estimado a partir grafico. Para =1 tem-se que
log(z)=0.
Portanto de (5.13), obtém-se:
log(c, (1)) = log(Qy ) (5.14)

logo, a estimativa de Q,, é dada por:

Qu = log *(log(c, (1)) (5.15)

O mesmo procedimento pode ser adotado para determinacdo do padrdo e
estimacéo dos parametros de uma variedade de processos estocasticos [7].

Em geral, mais de uma classe de processos estocasticos podem ser encontrados

em uma amostra. Devido as caracteristicas dos processos, os diferentes padrfes aparecem
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em regides distintas de 7, o que permite a identificagdo dos diferentes processos. Na

Figura 5.5, retirada de [7], é apresentada a curva da variancia de Allan contendo os

padrdes dos principais processos estocasticos encontrados na componente de erro dos

giroscopios.

107
anglewhite noise angular rate
or angle trend

= -1 quantizaton noise +1
=
01072 L .
b= angle random walk or angular rate
2 angular rate white noise random walk
o
= - +1/2
g /2 angular rate
= 103 N flickernoise o~~~ |
‘g or bias instability
= 0

1074 ] | ] | | |

0.01 0.1 1 10 102 103 104 108

Averaging Time (s)

Figura 5.5 — Curva da variancia de Allan para as componentes de erro de um giroscopio.

O grafico com os padrdes da curva da Variancia de Allan para 0s processos

normalmente encontrados nas componentes de erro dos acelerémetros é apresentado na

Figura 5.6 , também retirada de [7].

1072
velocity white noise acceleration
- or velocity trend
g 1 quantization noise +1
£
o 103 , .
o velocity random/walk or acceleration
e acceleration white noise random walk
2 72 . +1/2
= ?clceleranpn
< 1041 licker noise
s] of bias instability
L 0
10-5 | 1 | | | |
0.01 0.1 1 10 102 103 104 105

Averaging Time (s)

Figura 5.6 — Curva da variancia de Allan para as componentes de erro de um

acelerdbmetro.
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Foram obtidos os graficos da variancia de Allan para os bias_instabilidade dos
sensores inerciais MEMS utilizados nesse trabalho. Estes graficos sdo apresentados na

Figura 5.7.

Desvio de Allan do Sinal de Aceleracao :ax

10°L i R i iiiiiiii_ SR N N R
107 107 10 10° 107
[s]

Desvio de Allan da Vel. Angular -wx

[grausis]

[s]

Figura 5.7 — Curva de Allan dos sensores MEMS.

Os graficos apresentados na Figura 5.7 sdo compativeis com os obtidos nas
referéncias [9] e [46]. Nas curvas do desvio de Allan s&o identificados dois padrdes; uma
reta com inclinacdo de -1/2, que caracteriza um ruido branco, e uma reta paralela ao eixo
horizontal, caracterizando uma variacdo em baixa freqtiéncia (acceleration flicker noise),
que representam as componentes de ruido e bias_instabilidade dos sinais dos sensores
inerciais.

5.4 - Modelos paramétricos
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A metodologia de caracterizacdo de processos estocasticos (ou séries temporais) a

partir de modelos paramétricos é conhecida como abordagem de Box e Jenkins [47].

Nessa metodologia, € assumido que o processo estocastico € gerado a partir de um filtro

linear discreto, cuja entrada € um ruido branco. Na Figura 5.8, w[n] é um processo ruido

branco com média nula. Portanto:

E[w[n]]=0, vn; (5.16)
N ol parai= j
E[w[n]mmﬂz{ para =l (5.17)
0 parai# j
winl e | Yl
discreto
Figura 5.8 — Geragdo de uma série temporal a partir de um ruido branco.
A resposta do filtro a sequéncia de entrada w[n] é dada por [48]:
y[n] = Z h[k]w[n — k] = h[n]*w[n] (5.18)
k=-o0

onde h[n] é a resposta ao impulso do filtro, e * 0 operador convolucéo linear. Aplicando-

se a transformada-Z na equagéo (5.18), tem-se:

Y(2) =H(@@) W(2)

(5.19)

sendo Y(z) e W(z) as transformadas-Z das sequéncias y[n] e w[n], e H(z) a funcéo de

transferéncia do filtro, cuja forma algébrica é dada por [48]:

Substituindo (5.20) em (5.19), obtém-se:
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YOY Pt W@ Y0, 2 (5.21)

k=0

Aplicando a transformada-Z inversa em (5.21), tem-se:

yln]+ p, y[n—=1]+---+ py y[n=N]=w{n]+q,win -1] +---+q,, y[n-M]

(5.22)
A equacdo (5.22) pode ser reescrita como:
N M
y[n]+ Zak y[n—k]=w[n]+ Z b, win—k] (5.23)
k=1 k=1

A equacdo (5.23) é a representacdo matematica do modelo paramétrico
ARMA(N,M), que é formado por um componente autoregressivo (AutoRegressive) de
ordem N e por um componente de médias moveis (Moving Average) de ordem M.
Variagdes desse modelo podem conter apenas 0 componente autoregressivo ou o
componente de médias moveis. Os modelos AR(M) sdo formados apenas pela parte
autoregressiva do modelo ARMA(M,N) original, sendo representados pela equacdo a

seguir:
y[n]+ Zak y[n—k]=wn] (5.24)

De forma analoga, os modelos MA(M) contém apenas o componente de médias

maveis, e sdo descritos pela equagéo:
M
y[n]=w{n]+> b, win K] (5.25)
k=1

A obtencdo de um modelo paramétrico para uma dada série temporal (ou
realizacdo de um processo estocéstico) é baseada em trés fases. A primeira € a fase de

identificacdo, onde, a partir dos dados da seérie, sdo determinados o0 modelo (ARMA, AR
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ou MA) e a ordem (M e N). A seguir vem a fase de estimagdo, onde sdo obtidas as
estimativas dos pardmetros do modelo identificado e da variancia do ruido de entrada.
Por fim, tem-se a fase de diagndstico, na qual é verificado se 0 modelo ajustado é
adequado. Caso 0 modelo n&o seja adequado, volta-se & fase de identificacdo. E comum
que na fase de identificacdo, sejam obtidos mais de um modelo, os quais serdo estimados
e verificados. A escolha do melhor modelo pode seguir algum critério, como por
exemplo, fornecer o menor erro quadratico de previsao.

Apesar de serem adotados em vérias areas, os modelos paramétricos ndo tém sido
usados para descrever o componente estocastico do erro dos sensores inerciais. Nas
referéncias [1], [40] e [51], os modelos AR foram utilizados para a caracterizacdo do
bias_instabilidade dos acelerdmetros e dos giroscopios. Entretanto, ndo foi obedecida a
sequéncia de execucdo das fases dessa metodologia (identificagdo, estimagdo e
diagnostico). A escolha do modelo AR foi baseada apenas na observacéo da fungdo de
autocorrelacdo. A ordem do processo foi estimada através de um procedimento interativo.
A partir do modelo AR(1), sdo estimados os pardmetros e a variancia do ruido. A ordem
do modelo € aumentada e uma nova estimacao é realizada. Assumindo que 0 modelo é de
ordem finita, a medida que a ordem estimada se aproxima da ordem real do modelo, a
variancia do ruido deixa de diminuir significativamente. Este procedimento foi aplicado
na caracterizagcdo dos bias_instabilidade dos sensores em estudo nesse trabalho, e o

resultado é apresentado na Figura 5.9.
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Figura 5.9 — Grafico da variancia do ruido gerador em funcéo da ordem do modelo AR.
O gréafico da Figura 5.9 indica que o bias_instabilidade dos sensores inerciais
pode ser modelado por processos AR de ordem 1. Entretanto, as oscilacdes apresentadas
nas FACs da Figura 5.3 mostram que esses componentes devem ser modelados com
modelos AR de ordem mais elevada. Para uma observacdo mais criteriosa, os dados do

grafico da Figura 5.9 sdo apresentados na Tabela 5.1.

98



Tabela 5.1 — Dados do grafico da Figura 5.9

Ordem do modelo AR Variancia do ruido gerador | Variancia do ruido gerador
do sinal de aceleracao do sinal de vel. angular
1 1,775710° 45976 10 *
2 90,6750 10 1 23821107
3 1,0706 10 1! 2766810 °
4 7,207110 % 1,8848 10 °°
5 6,7756 10 2 1,772310°
6 5,6584 10 2 1,4628 10 °
7 5,0276 10 2 1,3064 10 °
8 2,2056 10 12 54902 10 '
9 8372310 20844107
10 8,267110 20502107

A partir dos dados da Tabela 5.1, verifica-se que as variancias dos ruidos

geradores continuam diminuindo para ordens maiores do que 1. A ndo observacdo desse

fato no grafico da Figura 5.9 deve-se a escala adotada. Entretanto, a analise dos dados da

Tabela 5.1 ndo permite a determinacdo exata da ordem do modelo, pois ndo é claro o

ponto em que as variancias deixam de diminuir significativamente. Portanto, para a

determinagdo do modelo AR é apresentado um procedimento baseado em outro critério.

A partir de um determinado namero (30) de amostras dos sinais, é estimada a

FAC para cada uma das amostras. Desta forma, é possivel obter estatisticas como a média
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e a incerteza padrdo (intervalo de +2c) para as FACs dos sinais de aceleracdo e

velocidade angular. Estas estatisticas sdo apresentadas na Figura 5.10.

FAC Media e Incerteza Padrao

FAC - Aceleracao

FAC - Vel Angular

04
00 50 50 40 -20 0 20 40 50 30 100

Figura 5.10 — FAC média e incerteza padrdo para os sinais de aceleragdo e vel. angular.

O procedimento tem inicio a partir do modelo AR(1). Primeiramente, sdo
estimados os parametros do modelo e a variancia do ruido gerador. Em seguida, é gerada
uma amostra com 0s parametros estimados para 0 modelo e é estimada a FAC dessa
amostra. O critério de selecdo do modelo é baseado nessa FAC: se ela apresentar a forma
da FAC media das amostras, e todos os pontos permanecerem dentro da envoltéria da
incerteza padrdo, o modelo é selecionado. Caso contrario, a ordem do modelo é
incrementada e o procedimento € repetido.

Nas Figuras 5.11, 5.12 e 5.13 sdo apresentadas as envoltorias de incertezas para
os sinais de aceleracdo e velocidade angular, e as FACs das amostras geradas a partir dos

modelos AR(3), AR(4) e AR(5) respectivamente.
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Figura 5.11 - Envoltdria de incerteza FAC da amostra simulada do modelo AR(3).

Figura 5.12 - Envoltdria de incerteza FAC da amostra simulada do modelo AR(4).
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Figura 5.13 - Envoltoria de incerteza FAC da amostra simulada do modelo AR(5).
Com base nos resultados do procedimento proposto, 0 modelo selecionado é o

AR(4). Nesse caso, os componentes de bias_instabilidade dos acelerometros b, e dos
giroscopios b, sdo descritas pelas equacdes (5.26) e (5.27).
b,[n]=4a, b,[n-1]+a, b,[n—-2]+a, b,[n-3]+a, b,[n—4]+w,[n] (5.26)
b, [n]=b, by[n—1]+b, b,[n—2]+b, b,[n—3]+b, b,[n—4]+w,[n] (5.27)

Para a estimacdo dos parametros foi utilizado o Método de Burg, que apresenta

estimativas mais estaveis e mais exatas, quando comparadas com as de outros métodos

[1].
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6 - Inicializacdo de um SNI-IMU-MEMS

6.1 - Introducgéo

Em um SN, sdo executados dois algoritmos basicos [52]:

- Algoritmo de Inicializacao;

- Algoritmo de Navegacao.

No algoritmo de navegacdo, as informacdes de aceleracdo e velocidade angular
sdo integradas no tempo para se determinar a velocidade, a posicao e a atitude do veiculo.
Antes deste algoritmo entrar em operacao, os integradores de velocidade, de posigéo e de
atitude devem ser inicializados. Este processo é chamado de Algoritmo de Inicializagéo.
Para um SNI em repouso, os integradores de velocidade séo inicializados com zero. Se a
inicializagdo do SNI deve ser realizada em movimento, é necessaria uma referéncia
externa de velocidade. O mesmo ocorre com 0s parametros de posicdo, que podem ser
inicializados a partir de uma referéncia externa (GPS).

A inicializacdo dos integradores da atitude consiste na determinacdo da orientacao
angular do referencial do corpo em relacdo ao referencial local. Se o veiculo se encontra
em repouso, essa informacéo pode ser obtida diretamente a partir dos sinais dos sensores
do préprio SNI. Este processo é realizado em duas etapas. Primeiramente, 0s
componentes da MTC entre o referencial local e o do corpo séo obtidos a partir do
conhecimento dos vetores aceleracdo da gravidade e velocidade angular da Terra. Como
existem erros de medidas nos sinais dos sensores inerciais, essa primeira estimativa da
MTC apresenta erros que sdo dependentes da qualidade dos sensores. Este processo é
denominado Alinhamento Grosseiro. Para melhorar as estimativas dos elementos da

MTC, é utilizado um modelo que descreve o erro na atitude do veiculo em funcdo dos
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erros dos sensores inerciais. A partir desse modelo, utiliza-se a formulagdo de um Filtro
de Kalman, de forma a se obter as estimativas dos erros na determinagcédo da MTC. Este
processo é denominado Alinhamento Fino.

No caso especifico desse trabalho, utiliza-se a IMU400CD da Crossbow, que é
composta por uma triade de acelerdmetros e uma triade de giroscopios do tipo MEMS.
Estes giroscopios, além de um alto nivel de ruido e uma baixa exatiddo nas mediadas,
apresentam uma baixa capacidade de resolugdo (0,3 graus/s). Isto faz com que esses
sensores ndo sejam capazes de medir as componentes da velocidade angular da Terra
(0,004 graus/s). Desta forma, torna-se necessaria a utilizacdo de um auxilio externo para
a inicializacdo do SNI.

6.2 - Alinhamento grosseiro

O vetor aceleragédo da gravidade ( ) é representado, no sistema de coordenadas

local, como:
0
N
g =0 (6.1)
=04
sendo:

g, : componente vertical da aceleragéo da gravidade.

A transformacéo de coordenadas desse vetor para o referencial do corpo € descrita
pela equacéo:

g°=Cyg" (6.2)

onde C; éaMTC do referencial local para o do corpo. Portanto, tem-se que:

ct =y =cy) (6.3)
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Descrevendo C g em funcgdo dos seus elementos temos [2]:

Chh Cp Gy
N
QB =[Cy Cyp Cy (6-4)

sendo:
c,= cos(f)cos(y);
C,=-cos(a)sen(y)+sen(ea ) sen(S) cos(y);
C;= sen(a)sen(y)+cos(a)sen(f)cos(y);
C,,= cos(p)sen(y);
C,,= Co0S()cos(y)+sen(ea)sen(p)sen(y);
C,s=-Sen(a ) cos(y)+cos(ea ) sen(S) sen(y);
¢, = - sen(f);
C,= sen(a)cos(f);
Cy= cos(a ) cos(f);
a : rotagdo em torno do eixo x (angulo de roll);
£ : rotacdo em torno do eixo y (angulo de pitch);
y . rotacdo em torno do eixo z (angulo de heading).

Assumindo que o veiculo se encontra em repouso, a medida da aceleracdo é
descrita pela equacéo:

ou seja:
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ay Cu Cu Gy 0
ay |=|C Cp Cp 0 (6.6)
a, Cis Ca Cy |~ Yq

sendo:
a,,a,,a,: componentes da aceleracdo fornecidas pelos acelerometros X, Y e Z;
Da equacdo (6.6), tem-se:

a

a, =Cy (_gd) = G5 = —— (6-7)
94
a,

a, =Cy (-94) = Cp=—— (6.8)
Jq
aZ

a,=Cy;3(-0y) = Cyu= _g_ (6.9)
d

A partir das estimativas dos elementos da MTC gg , as estimativas dos angulos
de pitch e roll do veiculo podem ser determinadas:

C,, = sen(a)cos(S)

Cy3 = Cos(ar) cos(f)

Ca2 _ tan(e) = a=tan ‘{CﬁJ (6.10)
Ca3 Cas
Cy =-sen(B)= pB= —sen‘l(c31) (6.11)

A estimativa inicial do angulo de heading () é obtida a partir da informagéo
fornecida pelo auxilio externo, nesse caso uma bussola eletronica. Desta forma:

V=7 ax (6.12)

sendo:
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7 - iINformacéo de heading fornecido pelo auxilio externo.

6.3 - Alinhamento fino

Devido aos erros nos sinais dos sensores inerciais, a determinacdo da atitude do
veiculo, a partir do alinhamento grosseiro, apresenta erros. Para melhorar essas
estimativas, € proposta a utilizacdo de um Filtro de Kalman. A Figura 4.1 apresenta o

diagrama em blocos do algoritmo proposto.

Acelerbmetros SNI Z
e giroscopios

\ 4
A 4

A 4

Auxilio | Filtro de
externo Kalman

Figura 6.1 — Diagrama em blocos do algoritmo do alinhamento fino.

Os acelerdmetros fornecem a medida da aceleracdo do veiculo &° e os
giroscopios a medida da velocidade angular W® . Como dito anteriormente, essas medidas
apresentam erros, ou seja:

AB B

a =a +oa (6.13)

~ B B

W =W +owW (6.14)
sendo:

a®: vetor aceleragdo real;
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a,,q,,q,: componentes de erro na medida dos acelerometros X, Y e Z;

w® : vetor velocidade angular real;

ow

X

ow,,w, ,dw, : componentes de erro na medida dos giroscopios X, Y e Z.

Nessa etapa do alinhamento, o erro na medida dos sensores inerciais € modelado

como a soma dos componentes de ruido e bias_repetibilidade. Portanto, tem-se:

ab_ repx Wax (t)
@ = gb + V_Va (t) = ab_repy + Way (t) (615)
ab_repz Waz (t)

Wb_repx ng (t)
&_N = V_Vb + WQ (t) = Wb_repy + Wgy (t) (616)
Wb_repz Wgz (t)

sendo:

w_,W_,W_: componentes de ruido branco do erro das medidas dos

ax! "fay! "Yaz "
acelerbmetros;

Ay repxr @b repyr Qy_repz - COMpONENtes de bias_repetibilidade dos acelerdmetros;

W, W, , W, : componentes de ruido branco do erro das medidas dos giroscopios;

(2

Wy s Wh repy s Wo_rep; - COMpoNeNtes de bias_repetibilidade dos giroscopios.
No navegador inercial (SNI), normalmente, € implementada apenas a equacéo de

propagacdo da MTC. Entretanto, como, por hipotese, o veiculo se encontra em repouso, a

inclusdo da equagdo de propagacdo da velocidade aumentara o nivel de informagéo
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disponivel para o Filtro de Kalman. Portanto, nesse caso, sdo implementadas as seguintes

equacdes para a inicializacdo do SNI:

v'=Cya’+G" (6.17)
Cs =Cj QF (6.183)
ou
a 1 sen(a)tan(fB) cos(a)tan(p)
Bl=|0 cos(a) —sen(ar) |wh, (6.18b)
7 0 sen(a) cos(x)
i cos(/) cos(/)
sendo:
VN
v" =| v |: vetor velocidade calculado pelo SNI;
VD

Vy, Ve, Vp - componentes da velocidade nas dire¢Ges norte, leste e vertical,

In
G" =g |;

Op
g, ~ 0: componente da aceleracéo da gravidade na dire¢éo norte;
g = 0: componente da aceleragéo da gravidade na direcdo leste;
d, : componente da aceleracéo da gravidade na diregao vertical;
C g : MTC do B-frame para o L-frame;

Q> : forma skew-simetric do vetor w". .
2<1B =~IB

O auxilio externo adotado é uma bussola eletrdnica, que fornece uma medida da

atitude do veiculo (roll, pitch e heading). Esta medida é descrita pelas equacdes:
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aaux = areal + Wa (t)

ﬂaux = ﬁreal + Wﬂ (t)
7/aux = }/real + Wy (t)

sendo:

Ao » Baver Vax - Atitude fornecida pelo auxilio;
et s Breat» 7V rear - titude real do veiculo;

w, (t), w, (t),w, (t) : componentes de erro da medida do auxilio.

(6.19)
(6.20)

(6.21)

Na implementacédo do Filtro de Kalman, é adotada a formulacao de propagacéo de

erros. Portanto, no filtro, sdo implementadas as equagdes de propagagdo dos erros em

velocidade e atitude desenvolvidas no Capitulo 3:

Svn 50!
S |=Ax |3y |+Cs R
Oug 5,
5
5;; = _9’; w
57
ou
S,
5,5 =Apdy+ Ap N
57
sendo:
0 -—-ap, ag
A} =| a, 0 -—a, |: forma skew-symmetric do vetor a" ;
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(6.23a)

(6.23b)



>

00

>
2

@: 5ay !
5&2
OOy
5WX
W=16, |;
5WZ
0,

wx !

—sen(a)w, —cos(a)w,
0

1 sen(a)tan(B) cos(a)tan(f)

0 cos(ax) —sen(a)
0 sen(a) cos(a)

i cos(/3) cos(p)
SunsOye

vertical (down);

0,, - componentes de erro na medida dos acelerémetros;

O,y 10y, - COMponentes de erro na medida dos giroscopios;

_cos(a) tan(B) w, —sen(a) tan(B)w, sen(a)sec? (B) w, +cos(a) sec’(B)w, O

0 0
0 0

0,4 . componentes do erro da velocidade nas diregdes norte, leste e

o0, . erro na determinagéo do angulo de roll;

6, erro na determinagao do angulo de pitch;

o, erro na determinagao do angulo de heading.

Como os componentes dos bias_repetibilidade dos giroscopios e acelerdmetros

sdo umas das principais fontes de erro em um SNI, é desenvolvido um equacionamento

para gque esses componentes possam ser estimados em conjunto com os erros em atitude.
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Sendo esses bias modelados como constantes randémicas, sdo descritos pelas equacGes

diferenciais a seguir [8]:

a‘b_repx O

éb = a"b_repy =10 (624)
a.‘b_repz O
Wb_repx O

V_Vb = Wb_repy = 0 (625)
Wb_repz 0

Definindo o vetor de estado como:
X,
X

x=|"? (6.26)
X3
Xy

sendo:

5vn 50: ab _repx Wb _repx

Xlz 5ve ;52: B ;XSZ ab_repy ;54: Wb_repy
5vd 5}/ a‘b _repz Wb _repz

a equacao de propagacdo do estado x € dada por:

| 1o AL Cs 0 |[[x] |Cs @

X —cV | x _cVlw, (t

Lille o 0 -ColX| | e -Colw® 6.272)

X (@6 & 6 0 |[X| |8 & |[Ww®

] | 6 6 0 X4 o 0

ou
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| [@ Ay Cy 0 [[x] |Cy @

X X w, (t

Z2 — Q Ae& Q Aew 22 + Q Agw —() (6.27b)
X0 |8 6 @8 0 ||x| |8 6 |W@®

X, |6 ¢ o6 0 |x] |8 @0

Para concluir a formulagéo do Filtro de Kalman, é preciso definir as equacdes das

observagBes. A equacéo de observacdo para o estado x, é obtida a partir da hipdtese de

que o0 veiculo se encontra em repouso, ou seja:

z,=v"-0 (6.28)
7, =v" =0,
L1 =X (6.29)

A partir da medida de atitude fornecida pelo auxilio externo e pela atitude

calculada pelo SNI, é obtida a equacéo de observacéo do estado x,:

_a  ux
2,=| |~ Bun (6.30)
4 7V aux
EARCAG
Z, = 5ﬂ - Wﬂ(t)
9, w, (t)

ZZ = XZ +V_Vaux (t) (631)

Estando o veiculo em repouso, a aceleracdo medida pelos acelerometros
corresponde & aceleracdo da gravidade. Portanto, a" & conhecido, ou seja:

a" =g" (6.32)

a equacao de observacdo do estado x, € entéo obtida pela diferenca:
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va' (6.33)

IN
w
1l
|Q>
|
(@]

B—QB

Il
|y

Z3
Zy=2a, +W,(t)

23 = X3 + W, (1) (6.34)
Como os giroscépios ndo sdo capazes de medir a velocidade angular da Terra,

teoricamente, estando o veiculo em repouso, a medida fornecida pelos sensores seria

igual a zero. A equacéo de observagéo do estado x, € obtida a partir dessa conclus&o:

2, =W’ -0 (6.35)

Z,=0W
Z, =W, +W,(t)

2, =X, + W, (1) (6.36)
A partir das equac0es (6.29), (6.31), (6.34) e (6.36), a equacao de observagdo para

0 estado completo x é dada por:

D
H><
D
S

[ 0 6 0
S 2 ol . W (1)
Z,| (€1 6 O|x,| |1 0 0@
=, + w, (t)
Z; 0 0 1 0|x, 01 0 w(t) (6.37)
z,] 000 0 1]x] |6 0 1|-7F
Definindo as matrizes de covariancia dos sensores e auxilio como
o 0 0
Eacel =1 0 O-iy 0 (638)
0 0 o2
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sendo:

Pio=| 0 o5 O (6.39)
0 0 0'g2Z
c: 0 0

Pux=|0 02 0 (6.40)
0 0 o7

o’ o’ o2 :varidncias do ruido no sinal dos acelerdmetros x, y € z;

ax1 < ay?

2 2 2 . -A - Ve - - ’ -
O g1 T4 Oy, - Variancias do ruido no sinal dos giroscopios x, y e z,

é possivel determinar as matrizes de covariancias Q do ruido da equacdo de estados

(6.27),

e R do ruido da equacéo de observacoes (6.37):

Pacel 9
= - 6.41
9 L Q Egiro ( )
P 00
B = O Eacel 0 (642)
L O 0 Egiro
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7 - Simulacodes e experimentos

7.1 - Introducgéo

Nos capitulos anteriores, novos modelos, algoritmos e procedimentos foram
apresentados com o objetivo de melhorar o desempenho de navegadores inerciais
baseados em sensores do tipo MEMS. Neste capitulo, sdo descritas as simulacdes e 0s
experimentos utilizados para a avaliagdo das técnicas propostas.
7.2 - Filtro de Kalman

Considere o processo estocéstico discreto, cuja dindmica e as observacdes séo
descritas pelas equacdes:

Xpg = D@ X + W, (7.2)

z, =H, X +V, (7.2)
sendo:

X, . 0 vetor de estados (nx1) no instante ty;

®, : a matriz de transi¢éo de estados (nxn) do instante t para tis1;

w, : 0 vetor de ruido branco do processo (nx1) no instante ti;

z, : 0 vetor de observagOes (mx1) no instante ty;

H, : a matriz de observagdes (mxn) no instante ty;

v, : 0 vetor de ruido branco (mx1) das observacdes no instante tx.

Os ruidos w, e v, sdo processos gaussianos, independentes e com médias nulas.

As covariancias sao dadas por:

k1 i=k
Elw W‘T]:{% szei; k (73
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R, ,sei=k
E[V" vf]:{ok seizk (7.4)

Elw, v/ |=0,v (i,k) (7.5)

O Filtro de Kalman (FK) é um algoritmo recursivo utilizado na estimacdo do
vetor de estados. O erro cometido na estimativa de x, € caracterizado pela matriz de
covariancia, que é definida por:

P = E[(Xk — %) (% _)A(k)T] (7.6)

Os elementos da diagonal principal de P, representam as variancias dos erros das

estimativas dos componentes do vetor de estados [60].

Antes da execucdo do algoritmo do FK é necessaria a determinacgdo das condi¢des
iniciais da estimativa X, e da matriz de covariancia P,” [60].

O processo recursivo é executado em duas fases: a previsdo (propagacdo
temporal) e a estimacao (correcdo a partir das observagoes). O algoritmo tem inicio com
a fase de previsdo. A partir da estimativa do vetor de estados X, , e da matriz de
covariancia do erro P,", no instante t, ,, sdo obtidas previsdes para o instante t, . As
equac0es de previsao sdo dadas por [60]:

X =D, Ky (7.7)

Po=®,P,®/ ,+Q,, (7.8)

A primeira etapa da fase de estimagdo consiste na obtencdo do vetor de
observacdes z, (leitura dos dados dos sensores). A partir das observacdes, a inovagéo é
determinada pela equacéo [60]:

I, =z, —H X, (7.9)
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A partir da inovacédo introduzida pelos dados dos sensores, a estimativa do vetor

de estados ¢ determinada pela equacdo [60]:

85 =R+ K, (7.10)
sendo K, a matriz de ganhos do Filtro de Kalman.

Quanto menor forem os elementos da diagonal principal de P, , melhores ser&o as

estimativas dos elementos do vetor de estados. A partir da minimizagdo da diagonal de

P, , 0 ganho do filtro é determinado pela equacéo [60]:
K, =P H/ (H P H] +R )" (7.11)
A covariancia do erro da estimativa é dada pela equacéo [60]:
P, =(1-K,H, )P (7.12)

A figura 7.1 ilustra como as equacOes de previsdo e estimacdo devem ser

implementadas em um processo recursivo.

Inicializagéo: P Previsédo: P Estimagcéo: >
o+
P =D X' i, =z, —H X X
o Mo X, =D 4 X4 K K Kk Ak )
I:)k
_ _ —1
P =0, R 0L, 4Q K, =R HI (H R H] +R,)

Ly =% +K, i,

R’ :(l - K, Hk)Pk7

Figura 7.1 — Diagrama em blocos da implementacéo das equagdes do FK.

7.3 - Simulagéo do algoritmo de inicializagéo
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No algoritmo de inicializacdo apresentado no Capitulo 6, descreve-se o
procedimento para a obtencédo da estimativa da atitude inicial do veiculo e das estimativas
dos componentes de bias_repetibilidade dos sensores inerciais. O algoritmo proposto é

dividido em duas fases, como descrito na Figura 7.2.

sensores
inerciais
\ 4 A 4
Al mha_mento > AI inhamento
grosseiro fino
A A
auxilio de
atitude

Figura 7.2 — Diagrama em blocos do algoritmo de inicializacéo.
Primeiramente, executa-se a fase do alinhamento grosseiro. As entradas do
mesmo sdo as medidas dos acelerdmetros e a medida de heading fornecida pelo auxilio
de atitude. A saida dessa fase € uma primeira estimativa da atitude do veiculo, que é
obtida a partir das equagdes (6.10), (6.11) e (6.12). Para essa simulacgdo, adotam-se 0S

valores de 500 g para o desvio padrdo do vetor de ruidos, e 3 mg para o desvio padréo

do vetor bias_repetibilidade dos acelerdmetros. Para os giroscopios, adotam-se os valores
de 0,3 graus/s para o desvio padrdo do vetor de ruidos, 0,5 graus/s para o desvio padrdo
do vetor bias_repetibilidade (obtidos através da caracterizagdo da IMU-MEMS), e o valor
de 0,5 graus para o desvio padrdo do ruido das medidas do auxilio de atitude (dado de
catélogo).

A fase denominada alinhamento fino tem como dados de entrada as estimativas

obtidas pelo alinhamento grosseiro, as medidas dos sensores inerciais, e as medidas do
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auxilio de atitude. Nessa fase, um Filtro de Kalman é implementado com o objetivo de
obter uma estimativa mais exata da atitude do veiculo, e as estimativas dos componentes
de bias_repetibilidade dos sensores inerciais. O diagrama de blocos do alinhamento fino

é apresentado na Figura 7.3.

sensores | equacdes diferenciais -~
inerciais de velocidade e
atitude
A
auxilio de | Filtro de
atitude Kalman

Figura 7.3 — Diagrama em blocos do alinhamento fino.

O Filtro de Kalman utilizado no alinhamento fino é implementado na
configuracdo feedback, sendo adotada a formulacdo de propagacdo de erros. Nessa
configuracdo, tendo como dados de entrada a solucdo das equacgOes diferenciais de
velocidade e atitude (6.22 e 6.23) e as medidas do auxilio, o FK utiliza as equagdes de
propagacéo (6.27) e de observacao (6.37) para obter as estimativas dos erros nos dados de
velocidade e de atitude, e as estimativas dos componentes de bias_repetibilidade dos
sensores inerciais. Essas estimativas sdo realimentadas para as equacOes diferenciais,
melhorando o desempenho do algoritmo de inicializagao.

No Capitulo 3 sdo desenvolvidos dois equacionamentos distintos para
determinagdo da orientacdo angular do veiculo: a propagacdo da MTC (3.36) e a
propagacdo dos angulos de Euler (3.50). A partir dessas equagdes, no Capitulo 6 sdo

obtidos dois modelos para a propagacdo do vetor de estados a ser estimado (6.27a) e
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(6.27b). Primeiramente, a mecaniza¢cdo com a propaga¢do da MTC é adotada, sendo 0
resultado da simulacéo da estimagéo da atitude apresentado na Tabela 7.1.

Tabela 7.1 — Resultado da simulacdo da estimacéo da atitude (MTC).

ALINHAMENTO SMI-IMU-MEMS (grosseira):

angulos real [graus] estimado [graus] erro [graus]
roll 10 98975 0.1025
pitch 20 20.0603 -0.06034
gama a0 29 8697 013033

ALINHAMENTO SMIHMU-MEMS (fino):

angulos real [graus] estimado [graus] erro [graus]
roll 10 10.0014 0.0014328
pitch 20 199971 -0.002907

gama 30 29.9963 -0.0036517

A partir dos dados da Tabela 7.1, observa-se que as estimativas da atitude obtidas
pelo alinhamento fino apresentam um erro consideravelmente menor do que o erro obtido
durante o alinhamento grosseiro, que € o processo normalmente adotado para sistemas
inerciais baseados em sensores MEMS ([11], [12]).

Os resultados da estimagdo dos componentes de bias_repetibilidade dos sensores

inerciais sao apresentados na Tabela 7.2.
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Tabela 7.2 — Resultado da simulacdo dos componentes de bias_repetibilidade (MTC).

A partir dos dados da Tabela 7.2 observa-se que o erro nas estimativas é menor do
que o valor real do bias, indicando a eficiéncia do algoritmo de estimagéo.

A mecanizacdo com propagacdo dos angulos de Euler também é avaliada nessa
simulagdo. Os resultados da estimagdo sdo apresentados nas Tabelas 7.3 (estimativas da

atitude) e 7.4 (estimativas dos componentes de bias_repetibilidade).
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Tabela 7.3 — Resultado da estimacdo da atitude (Euler).

Tabela 7.4 — Resultado da estimacdo dos componentes de bias_repetibilidade (Euler).
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Os resultados obtidos com a utilizacdo das duas mecanizagdes sugeridas indicam
a eficiéncia do algoritmo proposto. Além disso, ndo foi observada uma diferenca
significativa entre a utilizagcdo das mecanizagOes. Para efeito de ilustracdo, nas figuras
7.4,75,7.6 e 7.7 apresentam-se graficos que mostram a estimativa e o valor nominal do

bias em funcdo do tempo.

x 10° Estimativa do Bias repetibilidade - Acelerometro X
2 R
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
15Wm ————— B R
A o, e e e
WWM : | : : | |
| | | | | | | | |
1‘ ***** A Sy
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
] Ak S B
| | | | | bias real
| | | | |
o R O S S bias estimado | |
§ | | | | | | | | |
| | | | | | | | |
é | | | | | | | | |
8 08 h
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
al R S
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
L5p - it il el Attty Rty T T Sl By
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
2p---- e
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
_25 | | | | | | | | |

Figura 7.4 — Propagacdo da estimativa e do valor nominal do bias (MTC).
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Estimativa do Bias repetibilidade - Giroscopio X

100

bias estimado
bias estimado

bias real
bias real

0

7

|
|
1
i
|
|
1
.
|
|
:
.
|
|
1
v
|
|
:
+
|
|
|
|
Il
|
|
|
:
0
Tempo [s]

Estimativa do Bias repetibilidade - Acelerometro X
I

x 10

-0.3
Figura 7.5 — Propagacéo da estimativa e do valor nominal do bias (MTC).

100

90

Tempo [s]
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Figura 7.6 — Propagacdo da estimativa e do valor nominal do bias (Euler).



Estimativa do Bias repetibilidade - Giroscopio X

0.2

1.2 T T T T T T T T T
I I I I I I I I I
I I I I I I I I I
10| R S N S S S O B
| | | | | | | | |
1 | | | I | | | | |
***** e -
I I I I I [ bias real
I I I I I [ . .
0.9F-——-b-—— [ [E— bias estimado | __ _|
| | | | | | | | |
G OB
= l l l | | | | | |
©
Bo7
% | | | | | | | | |
o 0.6----- e e ——— - e e e - == -
| | | | | | | | |
05 L
| | | | | | | | |
s ) EEREH RN
| I I I I I I I I I
i St P e e e Joe ] ] ! ! |
O_S,M,L,,,,i,,,,,\ ,,,,, [ e [
| | | I I I | | I
I I I I I I I I I
I I I I I I I I I
| | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Tempo [s]

Figura 7.7 — Propagacdo da estimativa e do valor nominal do bias (Euler).
7.4 - Simulac@es do navegador integrado SNI-IMU-MEMS/GPS

O navegador integrado GPS/SNI apresenta um desempenho superior, quando
comparado com os sistemas GPS e SNI operando isoladamente [3], uma vez que 0s
sistemas apresentam caracteristicas complementares. As principais caracteristicas dos

sistemas GPS e SNI sdo apresentadas na Tabela 7.5.
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Tabela 7.5 — Principais caracteristicas dos sistemas GPS e SNI.

e atitude

- alta taxa de transmissao

- autonomia

- baixo nivel de ruido

Sistema | Vantagens Desvantagens
GPS - erro limitado - baixa taxa de transmissao
- exatiddo dos dados de posicéo e - sujeito a interferéncia externa
Velocidade - auséncia de informacé&o de atitude
- dados corrompidos por ruido branco
SNI - informacé&o de posicdo, velocidade | - erro crescente com o tempo

No sistema integrado, os dados de posi¢éo e velocidade fornecidos pelo GPS sdo

utilizados como atualiza¢es do SNI, limitando-se os erros desse sistema. O SNI fornece

os dados de atitude e, durante o periodo de auséncia do sinal do GPS, fornece, por algum

tempo, estimativas da posic¢éo e da velocidade.

A integracdo desses sistemas é normalmente implementada atraves do FK.

Baseado em modelos que descrevem a propagacédo dos erros, o FK obtém estimativas dos

erros em posicdo, em velocidade e em atitude. Além disso, o FK pode estimar 0s

componentes de bias_instabilidade dos sensores inerciais.

O Filtro de Kalman utilizado no navegador integrado GPS/INS é implementado

na configuracdo feedback sendo adotada a formulacdo de propagacdo de erros. Essa

implementac&o é ilustrada na Figura 7.8.
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SNI

»
»

GPS

\ 4

Parametros
A 4 de
Filtro navegacéo
de corrigidos
Kalman Estimativa
—‘ dos erros

dos

parametros

de

navegacéo

Figura 7.8 — Implementag&o do navegador integrado na configuracao feedback.

Com essa configuracdo, no SNI resolvem-se as equacdes diferenciais de posigdo

(3.25), de velocidade (3.20), e de atitude (3.36), tendo 0 FK a funcdo de estimar o0s erros

nos parametros de navegacao obtidos pelo SNI. Essas estimativas séo realimentadas para

0 navegador inercial, mantendo os erros limitados. O vetor de estados a ser estimado é

definido como:

sendo:

(7.13)

J,,0,,e:erros na posicédo, na velocidade e na atitude.

A partir das equagdes de propagagéo do erro em posicdo (3.67), em velocidade (3.65), e

em atitude (3.63), a equacdo de propagacao do vetor de estados x é dada por:

X(t) =

sendo:

A

—rr
A
A

—er

vr

—rv

x(t) +

Q3x3 Q3x3 53 (t)
G. ¢ 5 (7.14)

va 3x3 53 (t)
0 G =Y

~3x3 =ew

128



o f (t) : vetor de erros nas medidas dos acelerémetros;

) va(t) : vetor de erros nas medidas dos giroscopios;

_ y ;
0 0 -
R+HY)
v, tan(l) A
A‘rr= - 2 ;
(R+H)Rcos(l) (R+H)*cos(l)
0 0 0
0 00
A.=(0 0 0f;
0 00
0 0O
AVI’_AW: 0 0 O ’
0 0O
0 -a, a
A.=| a, 0 -a,|;
-a, a, 0
G,=Cs:
0 00
Ay =Ay=A.,=|0 0 0f
000
Qew:_gg

Modelando-se os componentes de erro 5. e §. como ruido branco, a matriz de

covariancia do vetor de ruidos w(t) € dada por:

ga Q3x3
Q= {szz Q } (7.15)
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sendo:

2
cx 0 0
_ 2
95\ - O-ay 0 !
2
0 0 o4
2
o 0 0
_ 2
Q,=| 0 o, 01|
2
0 0 o,
ol.0k 0% varidncias dos ruidos dos acelerdmetros x, y e z;
2 2 2 . FANA ¢ ; At
O Oy 1 O - Variancias dos ruidos dos giroscopios x, y e z.

A versao discretizada da equacdo (7.14) é dada por [60]:
X =Dy X, + G W, (7.16)

A matriz de transicdo @, e a matriz de covariancia, associada ao vetor de ruidos w, , sdo

dadas por [60]:
D, =e? x| + AAt (7.17)
Q, =Elw, w[ |~ ®, GQG" @] at (7.18)

sendo At ataxa de amostragem do GPS.
Para completar a formulacdo do Filtro de Kalman, necessita-se definir os termos

da equacdo de observacéo:
Z, =H, X, +V, (7.19)
O vetor de observagdes z, é definido como a diferenca entre os parametros de

posicao e velocidade determinados pelos sistemas SNI e GPS. Dessa forma, tem-se:
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ISNI - IGPS

LSNI - LGPS
N N
_ Zr _ [SNI _EGPS _ HSNI _HGPS
Z, = =3 e v (7.20)
Z, Veonr — Veps n(SNI) ~ Vn(GPS)
Ve(SNI) _Ve(GPS)

_Vd(SNI) _Vd(GPS) |

A partir da defini¢do do vetor z, , a matriz de observacds é dada por:

I [ 0
ﬂk — |:_3><3 Z3x3 _3X3j| (721)

Q3X3 leS Q3x3
O vetor v, na equacdo (7.19) representa os erros das medidas do GPS. Adotando-

se o ruido branco como modelo para os componentes de v, , tem-se:

62 0 0 0 0 0
0 62 0 0 0 O
T 0 0 o> O 0 0
A (7.22)
0 0 0 0 o2 0
(0 0 0 0 0 &

sendo:

ol,of,0f : as varidncias dos dados de latitude, longitude e altitude fornecidos

pelo GPS;

ol 02,02 as variancias dos componentes nas diregdes norte, leste e vertical da

vn! ve!
velocidade fornecida pelo GPS.
Tendo obtido a estimativa do vetor de estados pelo FK, a realimentacédo

(compensacgéo) das componentes dos erros é descrita pelas equagoes [61]:

SN (7.23)

rt=f" -5,
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(7.24)

(7.25)

sendo 7", ¥"e C} os dados de navegacio corrigidos (compensados).

O desempenho do navegador integrado baseado nos SNI-IMU-MEMS é
verificado a partir de simulacbes com dados reais de erro dos giroscopios e dos
acelerémetros. Tendo como base a dindmica da trajetoria descrita na Figura 7.9, e com 0s
parametros de navegacdo (velocidades e aceleracfes) tipicos de um veiculo aéreo nédo

tripulado (VANT), determinaram-se os perfis ideais de aceleracao e velocidade angular.

Trajetdria

400

300 s
200 300
200

100

Latitude
0 o Longitude

Figura 7.9 — Grafico da trajetoria.
A esses perfis sdo adicionados 0s componentes de erro dos sensores inerciais
(previamente obtidos em ensaios no laboratorio). Esses sinais, juntamente com os dados

(simulados) dos auxilios, sdo utilizados como entrada para 0 navegador integrado, que
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fornece estimativas dos parametros de navegacdo. Esse procedimento é ilustrado no

diagrama de blocos da Figura 7.10.

Perfil Ideal i » Navegador Integrado I
acel.
vel. ang. Parametros
reais A de
Pos navegagao
Componentes vel
de Erros Reais
dos Sensores
Inerciais GPS

Figura 7.10 - Diagrama em blocos da simulagé&o do navegador integrado.

Para efeito de comparacéo, na Figura 7.11, sdo apresentados alguns resultados da
simulacdo da navegacdo sem auxilios. Em poucos segundos (1 minuto), os erros
assumem valores significativos, mostrando a inviabilidade da utilizagdo dos SNI-IMU-

MEMS de forma autdbnoma.

Amaostra :2

Erro em :L[m]

i i i
0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.008 0.007 0.008 0.009 0.01
Tempo [h]

Amostra :2

Erro em Roll[graus]

0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01
Tempao [h]

Figura 7.11 — Erros em um SNI-IMU-MEMS operando isoladamente.
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Os resultados das simulacdes do navegador integrado sdo apresentados a seguir. A
Figura 7.12 mostra os erros nas estimativas dos parametros de posi¢do, enquanto que a
Figura 7.13 mostra os erros nas estimativas dos parametros de atitude, utilizando-se o
GPS como auxilio. A partir desses graficos de erro, € possivel observar que as estimativas
dos pardmetros de posicdo apresentam um erro crescente com o tempo, e as estimativas
dos parédmetros de atitude apresentam um offset. O componente de bias_repetibilidade
dos sensores inercias pode ser considerado como uma possivel causa para esse erro nas
estimativas. Com o intuito de verificar essa possibilidade, a simulagdo é executada com
esse componente sendo estimado como a média da medida dos erros dos sensores, €
devidamente compensado no algoritmo de navegacao. As Figuras 7.14 e 7.15 mostram 0s

erros nas estimativas com a adogdo desse procedimento.

Amostra :1

Erro :L[m]

Erro :1[m]

Erro :H[m]

Tempo [h]

Figura 7.12 — Propagacéo dos erros dos parametros de posic¢éo.
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Figura 7.14 — Propagacao dos erros dos parametros de posicao.



Amostra :2
0.5 T

I
i ‘\i LNl (AL O K O i J'l U R N R AL e A I
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Erro :Roll[graus]
o

O i UL NTE AR AN il A il MR Ilh WA ol e “|" | Ll il "I RNt

Erro :Pitch[graus]

Erro :Head[graus]

Tempo [h]

Figura 7.15 — Propagacéo dos erros dos parametros de atitude.

Nessa condi¢do, devido as informagdes de posicdo e velocidade fornecidas pelo
GPS, o filtro é capaz de estimar com exatiddo os dados de posi¢do. O acoplamento nas
equacOes de navegacdo, gerado pelo componente vertical da aceleracdo da gravidade, faz
com que os angulos de roll e pitch também sejam estimados com exatiddo. O mesmo nao
ocorre com o angulo de heading, 0 que mostra a necessidade de uma medida externa para
melhorar a estimativa desse parametro.

De forma a resolver o problema da né&o observabilidade do erro em heading no
modelo implementado no FK, a informacdo de heading fornecida pelo GPS é incorporada
ao vetor de medidas da equacéo de saida do filtro. Sendo assim, o vetor de medidas passa

a ser dado por:
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ISNI

- IGPS

LSNI - LGPS
H SNI H GPS
Z = Visnn ~ Vicers) (7-26)
Ve(SNI) - Ve(GPS)
Vd(SNI) _Vd(GPS)
| heading,, —heading; |
A partir da defini¢do do novo vetor z,, a matriz de observacdes € dada por:
|_3x3 Q3X3 Q3X3
H, = szz Lo szz (7-27)

0O 00 O OO O 01

Adotando-se o ruido branco como modelo de erro para a medida de heading

fornecida pelo GPS, tem-se que:

¢ 0 0 0 0 0 O
062 0 0 0 0 O
0 0 o2 0 0 0 O
Re=[0 0 0 o2 0 0 O (7.28)
00 0 0 o2 0 O
00 0 0 0 o4 O
0 0 0 0 0 0 ok,

sendo:
o', avariancia do dado de heading fornecido pelo GPS.

Tendo obtido a estimativa do vetor de estados pelo FK, a realimentacdo

(compensac¢do) do componente de erro do dado de heading € descrita pela equacao:

y=7-9, (7.29)

sendo

y . 0 dado de heading corrigido (compensado);
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7 . 0 dado de heading obtido pelo SNI;

o, : a estimativa do erro em heading obtido pelo FK.

A Figura 7.16 ilustra o efeito da inclusdo da informacdo de heading nas
estimativas dos erros na atitude, mostrando que, com essa estrutura, o navegador

integrado SNI-IMU-MEMS/GPS ¢é capaz de fornecer, com exatiddo, estimativas dos

pardmetros de posicdo e atitude.

Amostra :1
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Figura 7.16 — Propagacéo dos erros dos parametros de atitude.

Com o intuito de analisar o desempenho do método de remocéo do ruido proposto

na Secdo 4.7 (de-noising com TWD), o diagrama de blocos da simulagdo é ligeiramente

modificado. Os dados de aceleracdo e velocidade angular sdo processados por um filtro
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antes de serem passados para 0 navegador integrado. Essa modificacdo é ilustrada no

diagrama de blocos da Figura 7.17.

Filtro

Perfil Ideal

Componentes
de Erros Reais
dos Sensores
Inerciais

A 4

Navegador Integrado

com
TWD

\ 4

GPS

—

Parametros
de
navegacéo

Figura 7.17 - Diagrama em blocos da simulacdo do navegador integrado com filtragem.

A Tabela 7.6 apresenta os resultados da simula¢do sem a aplicacdo do método de

remogdo de ruido, enquanto que a Tabela 7.7 apresenta os resultados com a remogéo de

ruidos. Em ambos os casos, a informacdo de heading fornecida pelo GPS € incorporada

ao modelo do Filtro de Kalman.

Tabela 7.6— Resultados da simulagcdo sem a remocéo do ruido.

Parametro Valor Medio Valor Maximo Valor RMS
Erro em L[m] 0,1095 18,5411 0,6236
Erro em I[m] 0,2906 7,5443 0,5478
Erro em H[m] 0,0256 0,5664 0,2467
Erro em roll [graus] 0,0004 0,2664 0,0718
Erro em pitch [graus] -0,0005 0,2552 0,0720
Erro em heading [graus] -0,0016 0,3790 0,0920
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Tabela 7.7- Resultados da simula¢&o com a remocéo do ruido.

Parametro Valor Médio Valor Maximo Valor RMS
Erro em L[m] 0,0901 16,1387 0,4904
Erro em I[m] -0,0088 4,7200 0,3753
Erro em H[m] 0,0186 0,5331 0,1889
Erro em roll [graus] 0,0004 0,2612 0,0712
Erro em pitch [graus] -0,0005 0,2520 0,0714
Erro em heading [graus] -0,0016 0,3212 0,0916

Os dados apresentados nas Tabelas 7.6 e 7.7 mostram que a aplicacdo da remocéo
de ruido com TWD melhora de forma significativa os erros nas estimativas dos
parametros de posicdo. Observa-se, por exemplo, uma reducdo de aproximadamente 37%
no valor do erro em latitude. Entretanto, a diminui¢do dos erros ndo é tdo significativa
nos parametros de atitude, em que se pode verificar, por exemplo, uma diminuigdo de
cerca de 13% no erro em heading.

Os resultados das simulaces anteriores mostram a necessidade da estimacéo e
compensacdo dos componentes de bias_repetibilidade dos sensores inerciais. Nessas
simulacdes, esses bias sdo estimados como a media dos sinais de erro dos sensores
inerciais. Como esse procedimento ndo pode ser adotado em uma aplicagédo real, o
algoritmo de inicializacdo apresentado no Capitulo 6 é incorporado ao navegador
integrado. Para tanto, é necesséria a disponibilidade da informacdo fornecida por um
auxilio de atitude. Dessa forma, a simulacdo passa a ser descrita pelo diagrama de blocos

da Figura 7.18.

140




Perfil Ideal »| Filtro .| Navegador Integrado Parametros
_CI_C\’/’V"D »  (inicializacio+navegacdo) |—» de
navegacéo
Y
Componentes
de Erros Reais
dos Sensores GPSe
Inerciais Auxilio de
atitude

Figura 7.18 - Diagrama em blocos da simulacdo do navegador integrado com auxilio de
atitude.

Nessa simulagdo, antes da execugdo do algoritmo de navegacdo, executa-se 0
algoritmo de inicializacdo. E nessa fase que os componentes de bias_repetibilidade sdo
estimados. Durante a execuc¢do do algoritmo de navegacgéo, a cada leitura das medidas
dos sensores inerciais, esses bias sdo devidamente compensados.

Na Tabela 7.8 apresenta-se o resultado da estimacéo da atitude inicial, enquanto
que na Tabela 7.9, o resultado da estimagdo dos componentes de bias_repetibilidade. De
forma a ilustrar a estimativa desses componentes, nas Figuras 7.19 e 7.20 sdo
apresentados os valores reais e as propagacoes temporais das estimativas dos bias para o

acelerbmetro X e para o giroscopio X.
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Tabela 7.8— Resultados da estimacéo da atitude inicial.

Tabela 7.9- Resultados da estimacdo dos componentes de bias_repetibilidade.




Bias Estimado

——— Bias Real

100

Tempo [s]

Figura 7.19 — Propagacéo da estimativa e do valor real do bias (Ax).

Estimativa do Bias repetibilidade - Giroscopio X

Bias Estimado | - _ |

——— Bias Real

[s/sneih] xBq

20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo [s]

10

Figura 7.20 — Propagacéo da estimativa e do valor real do bias (Gx).
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As Figuras 7.21 e 7.22 mostram a propagacdo dos erros nas estimativas dos

do do algoritmo de inicializacdo ao navegador

40 com a incorporag

tros de navegac

parame

integrado.

Amostra :1

[w]|: ws onz [w]H: wa oug

Tempo [h]

Figura 7.21 — Erros nas estimativas dos parametros de posicao.
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Figura 7.22 — Erros nas estimativas dos parametros de atitude.

A partir dos graficos mostrados nas Figuras 7.21 e 7.22, observa-se que as

estimativas dos bias_repetibilidade obtidas durante a inicializacdo do SNI,

compensadas nos sinais dos sensores inerciais durante a fase de navegagdo, melhoram o

desempenho do navegador integrado. Para tornar mais clara essa observagdo, na Tabela

7.10, os erros nas estimativas dos parametros de navegacao sdo apresentados.
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Tabela 7.10 — Resultado da simulagdo com a compensacao do bias_repetibilidade.

Parametro Valor Médio Valor Maximo Valor RMS
Erro em L[m] -0,7322 16,2024 1,0416
Erro em I[m] -0,2890 9,8247 0,5872
Erro em H[m] 0,0617 0,4955 0,2072
Erro em roll [graus] -0,0068 0,2540 0,0708
Erro em pitch [graus] -0,0036 0,2836 0,0731
Erro em heading [graus] 0,0118 0,4023 0,0923

Verifica-se que os valores da tabela anterior aproximam-se dos valores
apresentados na Tabela 7.7. O valor maximo do erro em latitude anteriormente
apresentado, de 16.1387m, é de 16.2014m na ultima, por exemplo. Ressalta-se, portanto,
que o algoritmo de inicializacdo proposto demonstra-se como eficiente.

Outro aspecto que deve ser observado nessas simulacfes diz respeito ao modelo
adotado para o componente de erro dos sensores inerciais. Nas simulagdes anteriores,
esses erros sdo modelados como ruido branco. Entretanto, como apresentado no Capitulo
5, esse modelo pode nédo ser o mais adequado.

Um modelo que é adotado com freqiiéncia na modelagem desses componentes de
erro é o processo de Markov de primeira ordem (MK1). Segundo esse modelo, 0s erros
nos sinais dos sensores inerciais podem ser descritos pelas equacdes:

S, K1=-A, 8,[k-11+w,[k] (7.30)

d,[kl=-B, o, [k-1]+w,[K] (7.31)

sendo:
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la, 0 O
Alz 0 aly 0
10 0 a,
b, 0 0
B,=| 0 bly 01
(0 0 b,

a,,,a,,,a,, : parametros do modelo AR(1) dos acelerdmetros X, Y e Z;

1ly?

b,..b,, b, : parametros do modelo AR(1) dos giroscopios X, Y e Z,

y!
w, : vetor de ruidos gerador dos erros dos acelerometros;
w,, : vetor de ruidos gerador dos erros dos giroscopios.

Para incorporar esse modelo no equacionamento do FK, é definido um vetor de

estados aumentado:

SV KT
Sy [K]
X,[k]=| e[k] (7.32)

0,[k]
| O, [K] |

sendo a equacao de propagacdo desse estado aumentado dada por:

()] ()] w._ [k
e s (739
96\21 —a22 V_Vw[k]
onde:
Dy =Dy;
Q3x3 Q3x3
Qau: gva Q3x3 ;
Q3x3 gew
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o) _ _Q3x3 Q3x3
a2l — 9 H
| Ysxs  UYsxs
- Al Q X
D = 0 3B3
| ¥3x3 21

Qa _ |:13x3 Q3x3:|.
QSXS |_3x3

|

Q3x3:| .
QSXS

Com esse vetor de estados, a matriz H, da equagéo de observagéo passa a ser:

|_3x3
ﬂk = sts
0O 0O

Q3X3

|_3x3

0 00

Q3X3
Q3X3

01 0 O

Q3X3
O3 (7.34)

00

Para ilustrar o efeito dessa nova modelagem, na Tabela 7.11 sdo apresentados 0s

resultados da simulacao.

Tabela 7.11 — Resultado da simulagdo com a 0 modelo MK1.

Parametro Valor Médio Valor Maximo Valor RMS
Erro em L[m] -0,2149 17,6253 0,5870
Erro em I[m] -0,1910 5,6924 0,6434
Erro em H[m] -0,3085 0,9706 0,4587
Erro em roll [graus] -0,0004 0,3048 0,0926
Erro em pitch [graus] -0,0004 0,3522 0,0926
Erro em heading [graus] 0,0020 0,2802 0,0770

Comparando os dados das Tabelas 7.11 e 7.10, ndo se observa uma melhoria no

desempenho do navegador integrado com a modelagem proposta. Para mostrar que o

modelo MK1 n&o é adequado para os componentes de erro dos sensores inerciais, na




Figura 7.23 s&o apresentados o valor nominal e a estimativa obtida do bias_instabilidade

do giroscépio e do acelerémetro Z.

Bias instabilidade Acel. Z

0.02 I I I I I
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Figura 7.23 — Estimativas dos componentes de bias_instabilidade.

Apesar de ser adotado com freqiiéncia na modelagem dos erros dos sensores
inerciais, 0 modelo MK1 ndo se mostrou adequado aos sensores do tipo MEMS. No
procedimento de modelagem desenvolvido no Capitulo 5, 0 modelo que se mostrou
adequado a essa classe de sensores foi 0 modelo AR(4). Segundo essa modelagem, 0s
componentes de erro sao descritos pelas equacoes:

Salkl=—A, 8. [k-1]-A, 5,[k-2]-A; 6,[k-3]-A, 5,[k—4]+w,[K]

(7.35)

S.[kl=-B,6,lk-1]-B, ,[k-2]-B; J,[k-3]-B, &, [k —4]+w,[K]

(7.36)

sendo:
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a, 0 O a 0 0
A1_|:0 &, 0} A =0 a, 0y
0 0 a, 0 0 a,,
a, 0 O a, 0 O
53[ 0 a, O A=/0 a, 0}
0 0 a,, 0 0 a,
b, 0 0 b,, 0 O
51_{0 bly 0 B, = 0 b2y 0|
0 b,, 0 0 b,
b, 0 O b, 0 O
B;=] 0 b3y 0B,=|0 b4y 0§
0 b, 0 0 b,

a1x ’ a1y ’ alz ’ a2x ’ aZy ’ aZz

: parametros do modelo AR(4) dos acelerémetros;
a3x ! a3y ! asz ! a4x ' a4y ! a42

blx ’ bly ’ blz ’ b2x ’ be ’ b22
b3x ! b3y ! baz ! b4x ! b4y ! b4z

} : parametros do modelo AR(4) dos giroscopios.
w, : vetor de ruidos gerador dos erros dos acelerdmetros;

w,, : vetor de ruidos gerador dos erros dos giroscopios.

Para incorporar a modelagem AR(4) no equacionamento do FK, é definido um novo

vetor de estados aumentado:

X[K]
Xa[K]=| X;q [K] (7.37)
wa[k]
sendo:
0,[K] o, [K]
xulkl=| 20 =] SECEY
0,[k-2] o,k —2]
S,[k =3] o, [k-3]
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A equacdo de propagacdo desse novo estado aumentado é dada por:

sendo:

Ser:

@an
X[k +1] =D,
@a31
Qan =Dy;
Q3x3 Q3x3
D, = Qva Q3x3
Q3x3 Q3x3

9a12
QaZZ
9&132

Q3x3
Q3x3
Q3x3

D,y = QleQ’ D, = QlelZ’

A A
) _ |_3><3 sts
—az22 — H |
~£3x3 —3x3
Q3x3 Q3x3
Do = lexgl
B, B,
® _ 13x3 Q3x3
—a33 —
Q3X3 |_3x3
Q3X3 Q3X3
G
ga §2a ; gla
§3a

As

Q3x3
Q3x3

13X3

B,

Q3X3
Q3x3

l3x3

= nge

) 95132 = Q12x12’

()
o w, K]
9&23 Xa[k]+§a W [k] (7'38)
95\33 -
Q3X3 Q3X3 Q3X3 Q3x3 Q3x3
Osa | Qs =035 Oss O3 Oays |5
Q3X3 Q3X3 gew Q3x3 Q3x3
A,
Q3x3 .
Q3x3
Q3x3
B,
Q3x3 .
Q3x3
Q3x3
|_3x3 Q3X3 Q3x3 l3x3
;gza — Q3X3 Q3x3 ;§3a — Q3X3 Q3X3 ’
Q3X3 Q3x3 Q3X3 Q3x3
Q3X3 Q3x3 Q3X3 Q3x3

Com esse novo vetor de estados, a matriz H, da equacdo de observacéo passa a

|T

(7.39)
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sendo:
Ho=[lys sl
H, =050 las Ooxan];
H,=[0s 65 0 0 1 6,,,]

Os resultados da simulagdo com a modelagem AR(4) sdo apresentados na Tabela

7.12:
Tabela 7.12 — Resultado da simulagdo com a 0 modelo AR(4).
Parametro Valor Médio Valor Maximo Valor RMS

Erro em L[m] -0,3053 0,8581 0,3844
Erro em I[m] -0,0671 0,6131 0,2677
Erro em H[m] -0,2983 1,0224 0,4540
Erro em roll [graus] -0,0001 0,1811 0,0480
Erro em pitch [graus] -0,0001 0,1988 0,0480
Erro em heading [graus] 0,0021 0,1997 0,0603

Ao comparar os dados das Tabelas 7.12 e 7.10, verifica-se uma melhoria
significativa no desempenho do navegador integrado, principalmente nos parametros de
posicdo, com a modelagem AR(4). Como ilustracdo dessa melhoria, destaca-se a reducdo
de 16.2024m para 0.8581m no valor m&ximo do erro em longitude, e a de 9.8247m para
0.6131m no valor maximo do erro em latitude. De modo a confirmar que esse modelo é
adequado para os componentes de erro dos sensores inerciais, na Figura 7.24 s&o
apresentados o valor nominal e a estimativa obtida do bias_instabilidade do giroscopio e

do acelerébmetro Z.
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Figura 7.24 — Estimativas dos componentes de bias_instabilidade.

7.5 - Experimentos com o navegador integrado SNI-IMU-MEMS/GPS

O objetivo das simulagdes apresentadas na Secdo 7.4 é mostrar a eficiéncia das
técnicas propostas em um ambiente controlado, ou seja, os dados de erro dos sensores
inerciais sdo obtidos em laboratério. Na secdo atual, entretanto, de forma a ter uma
avaliacdo mais real, apresentam-se os resultados de experimentos realizados com o
navegador integrado SNI-IMU-MEMS/GPS (SNI-MEMS). Nesses experimentos, o
navegador é instalado a bordo de uma viatura de testes que percorre uma trajetoria
padrdo. Nessa trajetdria, ha dezenove marcos georreferenciados, ou seja, as coordenadas
desses marcos — latitude, longitude e altitude — sdo conhecidas com uma exatiddo da
ordem de centimetros. Os parametros de posicdo fornecidos pelo navegador sdo entdo
comparados com os dados dos marcos da trajetéria. Uma unidade de navegacdo NAV420

da Crossbow também ¢ instalada a bordo da mesma viatura para se obter uma anélise
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comparativa do desempenho desse navegador. Essa unidade é formada por um GPS, um
magnetometro e uma IMU-MEMS. Os dados de posicdo e velocidade sdo fornecidos pelo
GPS, enquanto que os dados de atitude sdo obtidos pela integracéo, via Filtro de Kalman,
das medidas do magnetdmetro e das medidas da IMU [87]. Nas Figuras 7.25, 7.26 e 7.27

sdo apresentados os graficos dos dados de posicéo fornecidos pela NAV420 em conjunto

com os dados dos marcos.
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Figura 7.25 — Grafico da variacdo de latitude fornecida pela NAV420.
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Figura 7.27 — Gréfico da variacao de altitude fornecida pela NAV420.
155



Na Tabela 7.13 séo apresentadas estatisticas dos erros em posicao obtidos a partir

da NAV420.
Tabela 7.13 — Resultado do experimento com a NAV420.
Pardmetro Valor Médio Valor Maximo Desvio Padréo
Erro em Longitude [m] 1,1581 15,8916 8,3612
Erro em Latitude [m] 2,095 15,1548 7,1293
Erro em Altitude [m] 0,3375 15,3630 7,6357

Nas Figuras 7.28, 7.29 e 7.30 sdo apresentados os dados de posicdo fornecidos
pelo navegador integrado SNI/GPS e os dados dos marcos da trajetoria de referéncia.
Nesse primeiro experimento, utilizam-se os equacionamentos usuais de um SNI [63].
Além disso, os componentes de erro dos sensores inerciais sdo modelados como ruidos
brancos. Vale ressaltar que ndo sao aplicadas técnicas de filtragem ou remocéo de ruidos,
e ndao é adotado um procedimento elaborado para o alinhamento inicial (ndo sdo

estimados os componentes de bias_repetibilidade).
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Figura 7.28 — Gréfico da variacao de latitude fornecida pelo SNI.
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Figura 7.29 — Gréfico da variacao de longitude fornecida pelo SNI.
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Figura 7.30 — Gréfico da variacao de altitude fornecida pelo SNI.

Os gréaficos das figuras anteriores mostram que os dados de posicdo fornecidos

pelo SNI estdo bem mais afastados dos marcos do que os fornecidos pela NAV420. Na

Tabela 7.14 sdo apresentadas estatisticas dos erros em posi¢éo obtidos a partir do SNI.

Tabela 7.14 — Resultado do experimento com o SNI.

Parametro Valor Médio Valor Maximo Desvio Padrao
Erro em Longitude [m] 12,03 49,29 24,00
Erro em Latitude [m] -7,23 57,25 28,66
Erro em Altitude [m] -11,63 21,20 13,54

Os dados da tabela mostram que o navegador SNI/GPS apresenta um desempenho

bem inferior ao da NAV420.
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Esse mesmo experimento € executado com a aplicacdo das técnicas e
procedimentos propostos neste trabalho. Nas Figuras 7.31, 7.32 e 7.33 s@o apresentados
os dados de posicédo fornecidos pelo navegador integrado SNI-MEMS.
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Figura 7.31 — Grafico da variagéo de latitude fornecida pelo SNI-MEMS.
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Figura 7.32 — Gréfico da variacao de longitude fornecida pelo SNI-MEMS.
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Figura 7.33 — Gréfico da variacao de altitude fornecida pelo SNI-MEMS.
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Os graficos anteriores mostram que os dados de posicdo fornecidos pelo SNI-

MEMS estdo mais proximos dos marcos, indicando uma melhora no desempenho do

navegador. Na Tabela 7.15 sdo apresentadas estatisticas dos erros em posicao obtidos a

partir do SNI-MEMS.

Tabela 7.15 — Resultado do experimento com o SNI-MEMS.

Parametro Valor Médio Valor Maximo Desvio Padréo
Erro em Longitude [m] -5,52 19,91 9,91
Erro em Latitude [m] 3,35 18,60 9,56
Erro em Altitude [m] 0,95 7,02 2,89

Os resultados mostram que para a latitude e a longitude, o desempenho do

navegador SNI-MEMS é equivalente ao da NAV420. Entretanto, para a altitude, o

navegador SNI-MENS apresentou um desempenho melhor, como se pode observar

através dos dados apresentados na ultima linha das duas tabelas. Isso se deve ao fato do

canal vertical de um GPS apresentar um nivel de ruido elevado, como pode ser verificado

na Figura 7.34, em que sdo apresentados os dados de altitude fornecidos pela NAV420 e

pelo SNI-MEMS.
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Figura 7.34 — Gréfico da variacdo de altitude fornecida SNI-MEMS x NAV420.
Com o intuito de comprovar que a melhora do desempenho do navegador
integrado SNI-MEMS em relacdo ao SNI ndo é causada pelo GPS, nas Figuras 7.35, 7.36
e 7.37 sdo apresentados os graficos dos dados de posicdo fornecidos pelo GPS do

navegador integrado.
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Figura 7.35 — Gréfico da variacao de latitude fornecida pelo GPS.
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Figura 7.36 — Grafico da variacdo de longitude fornecida pelo GPS.
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Figura 7.37 — Gréfico da variacao de altitude fornecida pelo GPS.

Observando os gréficos de posi¢cdo fornecidos pelo navegador integrado SNI-

MEMS e pelo GPS, verifica-se que os dados do SNI-MEMS estdo mais proximos dos

marcos, indicando um melhor desempenho. Para confirmar essa observacdo, a Tabela

7.16 destina-se a apresentar as estatisticas dos erros em posic¢ao obtidos a partir do GPS.

Tabela 7.16 — Resultado do experimento com o GPS.

Parametro Valor Médio Valor Maximo Desvio Padréo
Erro em Longitude [m] 1,61 16,33 8,89
Erro em Latitude [m] -2,44 42,40 13,16
Erro em Altitude [m] -4,07 12,46 5,03
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Os dados das Tabelas 7.15 e 7.16 indicam que o navegador integrado SNI-MEMS
apresentou um desempenho equivalente ao do GPS na determinacdo da longitude, e um
desempenho superior na determinacdo da latitude e da altitude.

Os experimentos com o navegador SNI-MEMS a bordo de uma viatura néao
permitem a avaliacdo do desempenho na determinacdo dos parametros da atitude. Para
tanto, utiliza-se o simulador de movimentos mencionado no Capitulo 2. Nesse novo
experimento, o SNI-MEMS ¢ fixado no simulador e submetido a uma sequéncia de
movimentos angulares. A partir de uma atitude inicial (15 graus), o simulador € alinhado
com a horizontal local (roll e pitch iguais a zero). Os angulos, entdo, sdo incrementados
de trinta em trinta graus até a atitude de 90 graus, retornando em seguida para a posicao
angular de zero graus. Na Figura 7.38, apresenta-se o grafico com o angulo de roll

determinado pelo SNI-MEMS.
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Figura 7.38 — Gréfico do angulo de roll determinado pelo SNI-MENS.

165



Com o objetivo de avaliar o algoritmo de inicializagdo do navegador e a

determinacdo da atitude, a Figura 7.39 apresenta uma observacdo local do gréfico

anterior, e a Figura 7.40, o grafico e as estatisticas do erro na determinacdo do angulo de

roll.
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Figura 7.39 — Observacdo local do angulo de roll determinado pelo SNI-MENS.
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Figura 7.40 — Erro local na determinacéo do angulo de roll.

Resultados semelhantes foram encontrados nos demais trechos do grafico da
Figura 7.36, e para os angulos de pitch e heading. Esses resultados, em conjunto com 0s
resultados dos experimentos executados a bordo da viatura, mostram a eficiéncia das
técnicas, algoritmos e procedimentos propostos neste trabalho para a melhoria do

desempenho de um sistema de navegacéo inercial baseado em sensores do tipo MEMS.
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8 - Conclusodes e propostas para trabalhos futuros

8.1 - Conclusoes

O objetivo deste trabalho é a melhoria do desempenho de um navegador
integrado SNI/GPS baseado em sensores inerciais do tipo MEMS. Nesta Secdo,
comentam-se 0s principais resultados obtidos com as técnicas, algoritmos e
procedimentos apresentados nas Sec¢des anteriores.
8.1.1 - Caracterizacdo da IMU-MEMS

O principal objetivo na caracterizacdo de um sensor é obter um modelo de
compensacdo eficiente. O procedimento apresentado no Capitulo 2 permitiu a
verificacdo de que o modelo normalmente adotado ndo se aplica aos sensores inerciais
do tipo MEMS. Os modelos propostos mostraram-se adequados a essa classe de
sensores, e, no caso particular dos acelerdmetros, sua aplicacdo reduziu em cerca de
60% o erro nas medidas de um determinado perfil de aceleracdo (paginas 39 e 40).
8.1.2 - Mecanizagdo Aplicada a um SNI-IMU-MEMS

A mecanizacdo de um SNI é um modelo matematico que descreve como as
medidas de aceleracdo e velocidade angular sdo transformadas em dados de posicédo e
atitude. No modelo de um SNI baseado em sensores de qualidade, existem
acoplamentos causados, por exemplo, pela velocidade angular da Terra. Como visto no
Capitulo 2, a resolucdo dos giroscopios e acelerdmetros MEMS é elevada. Portanto, tais
sensores nao sdo capazes de medir sinais com amplitudes relativamente baixas, como a
velocidade angular da Terra. A mecanizacdo proposta no Capitulo 3 leva em
consideracdo a capacidade de resolucdo dos sensores inerciais, logo € um modelo mais
adequado a um SNI-MEMS. Além disto, o modelo de propagacdo de erros incorporado
ao FK ¢ obtido a partir da mecanizacdo do SNI. Sendo a mecaniza¢do proposta mais
adequada, o modelo de erros associado também é mais adequado, o que, a principio,
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deve melhorar o desempenho do FK. Os resultados dos experimentos apresentados na
Secdo 7.5 confirmam essas conclusoes.
8.1.3 - Remocao de Ruido com TWD

Os resultados apresentados na Sec¢do 7.4 mostram que a aplicagdo da remogéo de
ruido com TWD melhora de forma significativa o desempenho do navegador. Observa-
se, por exemplo, uma reducdo de aproximadamente 37% no valor do erro em latitude, e
uma diminuicdo de cerca de 13% no erro em heading, nas simulacdes realizadas (pagina
140).
8.1.4 - Modelagem paramétrica dos componentes de bias_instabilidade

Os experimentos realizados no Capitulo 5 mostraram que os dois modelos
normalmente adotados para 0 componente bias_instabilidade dos sensores inerciais,
ruido branco e MK1, ndo sdo adequados aos sensores do tipo MEMS. O método
proposto para modelagem desses bias determinou que o modelo adequado é o AR(4).
Confirmando essa modelagem, os resultados das simulacGes apresentadas na Secgéo 7.5
indicaram uma reducgdo do erro em até 10 vezes quando o modelo AR(4) é comparado
com os demais. Isto se deve a dois fatores: 0 modelo do componente bias_instabilidade
é incorporado na formulacdo do FK, logo um modelo mais adequado melhora o
desempenho do filtro; com o FK melhor ajustado, o erro na estimativa desse
componente é reduzido, tornando sua compensacao mais eficiente.
8.1.5 - Algoritmo de inicializacdo de um SNI-IMU-MEMS

As primeiras simulagdes realizadas na Se¢do 7.3 mostram que o FK n&o é capaz
de compensar o efeito do componente bias_repetibilidade dos sensores inerciais. Em
uma primeira abordagem, esse componente é estimado como a média do sinal de erro
dos sensores, procedimento que embora tenha melhorado o desempenho do navegador,

nédo pode ser adotado em uma aplicacdo real. A partir da mecanizagao proposta para um
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SNI-IMU-MEMS, é desenvolvido no Capitulo 6 um algoritmo para a inicializacéo
dessa classe de navegadores que, além de fornecer a atitude inicial, também é capaz de
estimar o componente de bias. As simulacgdes realizadas nos Capitulos 6 e 7 mostram a
eficiéncia do algoritmo proposto.
8.1.6 — Experimentos com o SNI-IMU-MEMS

Os resultados dos experimentos realizados na Secdo 7.5 mostram que um
navegador integrado SNI/GPS, baseado em uma IMU-MEMS que utiliza as
mecanizacbes e 0s modelos de uma IMU de melhor qualidade, apresenta um
desempenho bem inferior quando comparado com o sistema NAV420 da Crossbow.
Essa unidade é formada por um GPS, um magnetdémetro e uma IMU-MEMS. Os dados
de posicéo e velocidade séo fornecidos pelo GPS, enquanto que os dados de atitude séo
obtidos pela integracédo, via Filtro de Kalman, das medidas do magnetémetro e das
medidas da IMU. Entretanto, quando os desenvolvimentos propostos nesse Trabalho
sdo incorporados ao SNI-IMU-MEMS/GPS, o desempenho do navegador integrado é
comparavel ao do NAV420 para os parametros latitude e longitude, e superior para o
parametro altitude. Isso se deve ao fato do canal vertical de um GPS apresentar um nivel
de ruido elevado. Além disto, os resultados também mostram que o navegador integrado
SNI-IMU-MEMS/GPS apresentou um desempenho superior ao do sistema GPS
operando isoladamente.
8.2 - Propostas para Trabalhos Futuros

As propostas para trabalhos futuros abrangem temas de interesse para o
enriquecimento deste trabalho, e que requerem uma investigacdo mais detalhada ou uma
abordagem diferente para os problemas encontrados, como descrito a seguir.

8.2.1 - Selecéo da wavelet na TWD
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No Capitulo 4, o método de selecdo da wavelet é normalmente baseado na
observacao do sinal obtido. Portanto, seria interessante a utilizacdo de um procedimento
de selecdo a partir de um pardmetro quantitativo. Uma possibilidade é utilizar a
simulacdo do algoritmo de navegacdo como ferramenta para selecdo da wavelet. Podem
ser realizadas simulag6es com o navegador integrado, tendo como dados de entrada os
sinais de aceleracdo e velocidade angular filtrados, cujas TWDs foram obtidas a partir
das wavelets candidatas. Em cada simulacdo sdo determinados os erros médios
quadréticos (RMS) para os dados de navegacdo obtidos. O pardmetro de selecdo da
wavelet passa e ser o0 valor RMS desses erros.

8.2.2 - Aplicacgdo da variancia de Allan na modelagem do bias_instabilidade

Em um grande nimero de trabalhos, a variancia de Allan tem sido usada para
caracterizar estatisticamente os componentes de erro dos sensores inerciais. Entretanto,
ndo € normalmente observada nos equacionamentos do Filtro de Kalman a adocdo dos
modelos estocasticos obtidos. Portanto, seria interessante comparar o desempenho dos
navegadores integrados quando s&o adotados os modelos obtidos pela modelagem AR, e
pela variancia de Allan.

8.2.3 - Utilizacéo do filtro de Kalman estendido

O Filtro de Kalman padréo utilizado neste trabalho mostrou-se eficiente na
integracdo dos sistemas INS e GPS. Entretanto, na pesquisa bibliogréafica, observou-se
um grande numero de trabalhos onde foram utilizados o Filtro de Kalman Estendido
(ndo linear), ou o Filtro de Kalman Sigma Point ([10], [12], [55], [61]). Seria
interessante uma comparacao entre 0 desempenho dos navegadores integrados com as
diferentes configurages para o FK.

8.2.4 - Experimento com o navegador integrado SNI-IMU-MEMS/GPS/Auxilio de

Atitude
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Nos experimentos e simula¢fes executados no Capitulo 7, o auxilio de atitude
foi utilizado apenas durante a inicializacdo do SNI. As informacges fornecidas por este
auxilio também podem ser aproveitadas durante a fase de navegacdo. Seria interessante
determinar o quanto que a inclusdo desse auxilio melhoraria o desempenho do

navegador.
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