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Resumo

A Arvus Tecnologia € uma empresa cujos ramos de atuacdo sao a agricultura
e silvicultura de preciséo, produzindo equipamentos e software para atender esse
mercado. Dentre os projetos, um que esta sendo desenvolvido € o Piloto Automatico
gue deve ser capaz de guiar maquinas agricolas de forma precisa e segura. Esse
Piloto utiliza dos dados de um GPS para saber a sua localizacdo no espaco,
recebendo os dados numa taxa de 10 Hz. A aquisicdo dos dados referentes a
posicdo da maquina agricola numa taxa maior acarretaria numa melhora no sistema

de controle, contudo GPS de melhor qualidade s&o bastante caros.

Este projeto de PFC teve por objetivo atacar esse problema, aumentar a taxa
de amostragem sem perda da qualidade e com custos menores em relacdo as
opches existentes no mercado. Entdo, foi proposto um método de fusdo de dados
baseado no filtro de Kalman, para utilizar tanto as medi¢cdes do GPS como também

fazer uso das medi¢cBes de acelerdmetros e giroscopios.

Os resultados obtidos foram um aumento da taxa de amostragem para 100
Hz, com melhor desempenho do que o GPS sozinho. O sistema produz esses

resultados ainda de forma off-line por meio da ferramenta Matlab.



Abstract

Arvus Tecnologia is a company that produces devices and software in order to
meet the market demand of precision agriculture in Brazil, and South America. A
project which is currently being developed is an autopilot that should be able to guide
farm vehicles accurately. This autopilot requires data from a GPS to get information
about his position and velocity, and the currently used GPS does it with an output
rate of 10 Hz. The higher the output rate, the better would be for the autopilot,
although the GPS price increases as well.

This project aims to solve this problem so that it would be available a higher
output rate, with equivalent quality and low in cost. So, it was proposed a data fusion
algorithm based on the Kalman Filter to combine the GPS data with the

accelerometers and gyroscopes data.

The achieved results were an increase of the data rate output to 100 Hz, with
better results that the GPS alone. The system still operates offline using the Matlab

programming environment.
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Capitulo 1: Introducéo

1.1: Motivacéo

A tendéncia de rapido crescimento a populacdo urbana e a necessidade
aumento da producdo de produtos agricolas para atender ao aumento dessa
demanda forcam as atividades agrarias a se tornarem cada vez mais eficientes. A
partir da segunda guerra mundial, a agricultura passou por uma série de
transformacdes decorrentes do processo de modernizacdo, conhecida como
Revolucdo Verde. Essa modernizacdo consistiu na utilizagcdo de maquinas, insumos
e técnicas produtivas que permitiram aumentar a produtividade do trabalho e da
terra. A intensificacdo da lavoura, contudo, tem demonstrado resultados prejudiciais
ao meio ambiente, afetando a disponibilidade e qualidade da agua, a qualidade do ar
e dos alimentos e ao surgimento de problemas resultantes do desequilibrio
ecoldgico. Isso significa que o setor agricola tem como desafio aumentar a producéo
para atender a crescente demanda, assim como reduzir os impactos ambientais. A
agricultura de precisdo veio como forte aposta para contornar esse desafio.

Varias sao as definicbes para o termo agricultura de precisdo, a mais usada,
foi definida por Balstreire, (1998) como "um conjunto de técnicas que permite o
gerenciamento localizado das culturas"; ou "uma estratégia de gerenciamento que
se utiliza da tecnologia da informacéo para coletar dados de mudltiplas fontes, a fim
de auxiliarem nas decisdes relacionadas a plantacao” (Steven Sonka, 1997). A
agricultura de precisdo pode ser entendida como um ciclo de andlise da
produtividade do solo, andlise das caracteristicas do solo, controle preciso da
aplicacdo de insumos e correcdo da terra e controle preciso da plantacdo e da
aplicacdo de agrotoxicos. Ela apresenta diversas vantagens com sua aplicacao
como: economia de insumos agricolas; aumento da produtividade, devido a
otimizacdo dos recursos do solo; e sustentabilidade da terra em longo prazo,
explorando-a de forma otimizada e nao depredadora.

Uma das técnicas utilizadas na agricultura de precisdo é o gerenciamento da
adubacdo com base na amostragem sistematizada de solo. Outra, que exige a

geragcdo de mapas de produtividade, leva em consideragdo a produtividade da
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cultura ou do ciclo anterior para se fazer a reposicédo dos nutrientes extraidos. Outra
técnica que tem ganhado forca € o uso de sistemas de orientacdo e de direcao
automatica de veiculos (tratores, colheitadeiras, pulverizadores, entre outros).

Como motivacdo para o uso desses sistemas de direcdo automatica na
agricultura pode-se citar: reducao do esfor¢co de trabalho do agricultor no campo, ja
gue conseguir seguir rotas perfeitamente paralelas dirigindo manualmente por um
longo periodo de tempo é um trabalho arduo, dificil e bastante cansativo; melhora na
eficiéncia do trabalho agrario ao permitir que ferramentas maiores trabalhem em
altas velocidades; e aumento da preciséo do trabalho no campo, ao minimizar dupla
aplicacéo de insumos ou areas ignoradas.

Figura 1. - Areas ignoradas

Figura 2 - Comparacao direcao manual (esquerda) e automética (direita) [18]

Muita pesquisa foi feita no sentido de possibilitar a implementacéo de pilotos
automaticos para agricultura, porém uma tecnologia que teve crucial importancia e
possibilitou grandes avancos em sistemas de direcdo automatica foi o sistema de
posicionamento global ou GPS (do inglés global positioning system). O GPS fornece
de forma relativamente precisa a posicdo absoluta de um objeto ou veiculo sem a
necessidade de cabos enterrados ou sinalizadores instalados em campo. Contudo,

10



diversos erros estdo associados com as medicdes do GPS. Ele tem uma boa
performance com relagcdo aos erros em longos periodos de tempo, mas uma
precisdo ruim em periodos de curta duragdo, ndo sendo suficiente sua utilizagédo
como Uunico sistema de localizacdo para algumas aplicacbes. Dai, a integracdo do
GPS com um sistema de navegagdo inercial ou INS (do inglés
Inertial Navigation System), que usualmente € composto de acelerbmetros e
giroscopios, se faz ideal para sistemas navegacao veicular. Em geral, a precisdo do
INS para o curto periodo de tempo € boa, ja para o longo prazo € ruim. Sendo
assim, as desvantagens do GPS/INS idealmente se cancelariam.

O escopo deste projeto se restringe a integracdo do GPS com o INS, nao
envolvendo o sistema de controle do sistema de direcdo automatica do trator.

Objetivos especificos dos projetos serdo apresentados a seguir.

1.2: Objetivos

Conforme dito anteriormente, o projeto do controle para o sistema de piloto
automatico ndo faz parte do escopo desse trabalho. Porém, é importante salientar
que a integracdo GPS/INS, que é o objetivo macro desse projeto, é de grande
relevancia para melhora do desempenho do sistema de controle. Se desenvolvida e
implementada com sucesso, a integracdo do GPS com o sistema de navegacao
inercial implicard numa melhora no sistema de medicdo tanto em termos de melhor
qualidade e confiabilidade da posi¢ao do veiculo, sua velocidade e orientacdo, como
também em termos de uma maior frequéncia com que os dados seréo
disponibilizados. Assim, o sistema de controle podera atuar com maior rapidez e

tornando o sistema como um todo melhor e mais confiavel.

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

o Utilizacdo de GPS e INS de baixo custo, visto que, por exemplo, sistemas de
navegacao de alta performance pode alcancar prec¢os de até US$100.000,00.
e Estudo de algoritmos de fusdo de dados mais apropriados para a integracao

GPS/INS respeitando o prazo de conclusao do projeto.
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e Aumentar a taxa de amostragem para 50 Hz dos dados de posicéo,
velocidade, e orientacdo do trator, em contrapartida com o sistema sO
utilizando o GPS que tem uma amostragem 10 Hz.

e Validar em campo o sistema integrado GPS/INS em aplicacdo conjunta com o

sistema do piloto-automatico desenvolvido na Arvus Tecnologia.

1.3: Estrutura do documento

O Capitulo 2:, abordara no inicio, conceitos basicos sobre GPS, e se aprofunda nos
principios de navegacao inercial, discutindo sobre 0s sensores, 0s parametros de
navegacao, sistemas de coordenadas, equacdes de mecanizacdo, caracterizacao

dos ruidos, e por fim, comenta sobre o alinhamento inicial.

Ja o Capitulo 3: traz uma abordagem sobre estimacdo e foca no filtro de Kalman,
discutindo o algoritmo, abordagens de implementacédo, apresentacdo das dinamicas
dos erros em posicao, velocidade e atitude. Nesse capitulo também sédo abordados
temas relacionados com a aplicacdo na pratica, levando em consideracdo a
interpolacdo dos dados da IMU, correcao do braco de alavanca e implementagcéo do

alinhamento dinamico.

O Capitulo 4: discute sobre testes e resultados. Primeiro ele trata da configuracdo do

sistema, depois aborda a calibracéo, descricdo do teste e analise dos resultados.

O Capitulo 5: aborda as conclusdes e perspectivas com relacdo ao projeto

desenvolvido.
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Capitulo 2: Sistemas de Navegacao Inercial

Serdo apresentados os conceitos fundamentais de sistemas GPS e INS. A
primeira parte oferece uma breve descricdo do Sistema de Posicionamento Global
(GPS) e de algumas fontes de erros associadas a este sistema. Na segunda parte
serdo discutidos de forma aprofundada conceitos de navegacao inercial incluindo as
equacOes de mecanizacdo, erros dos sensores inerciais e o procedimento de

alinhamento.
2.1: Global Positioning System

O Sistema de Posicionamento Global, mais conhecido como GPS
(Global Positioning System) € um sistema de navegacdo baseado no uso de
satélites. A utilizagdo desse sistema de posicionamento por civis € parcialmente
aberta. A precisdo das informacdes de posi¢ao, velocidade e tempo dependem de
varios fatores, dentre eles, o receptor, as condicBes climaticas, a localizacéo

geogréfica, etc. [1].

Os satélites transmitem sinais de radiofrequéncia contendo informagdes para
que o receptor compute sua posicdo e velocidade. E necessario que o receptor
capte o sinal de pelo menos trés satélites para que possa ser utilizada a técnica da
triangulagcdo para o calculo da latitude, longitude e altitude. A qualidade da
informacdo produzida pelo receptor € diretamente relacionada com o numero de
satélites que o receptor consegue coletar o sinal, variando esse numero de 0 a 12

[1].

Os satélites enviam informacdes a respeito de sua posicao ao redor da Terra
e do tempo de emissdo do sinal por meio de uma sequéncia de bits pseudo-
aleatéria. Os sinais de radio sdo ondas eletromagnéticas, trafegando, portanto, a
velocidade da luz (c,). A partir do tempo em que o sinal foi transmitido (t;), tempo
em que o sinal foi recebido (tz) e a velocidade da luz (cy), pode-se calcular a

distancia entre o receptor e o satélite por meio da equacéo [1]
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d = co(tg — tr) (2.1)

Idealmente, a partir do conhecimento das distancias de trés satélites seria
possivel determinar a posicao exata do receptor, através da triangulacdo de satélites
— Ver Figura 1. Contudo, devido aos ruidos existentes nesse sistema, nem sempre a
interseccdo ocorre em um ponto, ocasionando erros no posicionamento. Dentre as
diversas fontes que podem dar origem a esses erros pode-se citar: multicaminho,
atrasos na ionosfera e troposfera, atenuacao do sinal, erro no relégio do satélite e

erro no relégio do receptor. A Figura 2ilustra esses erros [1].

------
..............

You
..

Figura 1- Localizacdo do receptor, a partir da triangulacao de satélites [1]
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Figura 2 — Fontes de erro na localizacédo por GPS [1].
2.2: Principios de navegacéao inercial

O processo pelo qual se adquirem informacdes sobre a posi¢do, velocidade e
atitude de um corpo em relagdo a um determinado referencial é chamado de

navegacao inercial [2].

De acordo com [3], existem duas metodologias de navegacao:
dead reckoning e positioning fixing. Dead reckoning é um método relativo em que
para obter a posicdo atual de um corpo, faz-se uso da posicdo anterior, a direcdo e
distancia percorrida. JA4 0 positioning fixing € um método absoluto, em que a
posicao atual do corpo é obtida através de pontos de referéncia conhecidos e sem
referéncia a sua trajetoria anterior. Um sistema de navegacéo inercial (do inglés
Inertial Navigation System — INS) é um exemplo de dead reckoning, ja um
sistema de posicionamento global (do inglés Global Positioning System — GPS) é

um exemplo de positioning fixing.

Dead reckoning e positioning fixing sdo métodos complementares. Um
INS fornece, em esséncia, uma estimativa continua do movimento do veiculo, mas
acumula erros ao longo do tempo. Por outro lado, os dados adquiridos por meio do

GPS ocorrem em menor frequéncia, mas os erros ndo se acumulam. Combinando os
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dois métodos, o INS fornece calculo preciso de navegacdo em curto prazo, enquanto
0 GPS oferece uma solucéo precisa em longo prazo. Ou seja, o GPS limita o acGmulo
de erros do INS [4].

Um INS tradicional emprega trés sensores translacionais e trés sensores
rotacionais [3]. Quando os eixos de sensibilidade dos instrumentos de um sistema
de navegacéo inercial ttm sua orientagao estabilizada no espago por meio de uma
plataforma servo-controlada, denomina-se plataforma Gimballed. Caso 0s eix0s

estejam fixos a estrutura do veiculo, denomina-se plataforma Strapdown .

Em plataformas strapdown 0s sinais produzidos pelos sensores inerciais sao
analisados e corrigidos matematicamente em um computador antes do calculo das
informagdes de navegacdo. O uso do computador para processar os dados dos
sensores inerciais reduz a complexidade mecanica do INS, desse modo, em geral,
reduz o custo, dimensbes fisicas, consumo de energia e aumenta sua
confiabilidade[5],

el A

Z iR 4.4
%o~ Acelerdmeiro Y

Lo \ //

o 2oy \ Ry
Grroscopio Z

Figura 3 — Configuracdo de uma IMU “Strapdown”.[9]
2.3: Acelerometros e Giroscoépios

Sensores de navegacao inercial medem quantidades relacionadas com um ou
mais elementos do estado de navegacdo. A combinagcdo adequada de sensores

forma um sistema de navegagéo [5].

Acelerbmetros sdo sensores inerciais que sdo usados para medir a
aceleracdo linear em sistemas inerciais. O sinal de saida de um acelerébmetro
fornece uma medida denominada for¢a especifica, que atua sobre o corpo [5]. O
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vetor forca especifica é definido como a diferenca entre a aceleracao real no espaco
e a aceleracdo devido a gravidade [6]. Em formulacdo matematica tem-se

f=a-g (2.2)

Onde f é o vetor forga especifica, a é o vetor aceleragdo com relagdo a um

dado referencial e g € o vetor aceleragao da gravidade [5].

Dado que se permite medir a aceleracdo ao utilizar um acelerdbmetro, é
possivel calcular variacbes na velocidade e posicdo através de sucessivas
integracfes matematicas da aceleracdo em relacdo ao tempo. Um INS geralmente
possui trés acelerébmetros, perpendiculares entre si, cada um sendo capaz de medir

a aceleragdo em uma direcao.

Os giroscOpios sdo sensores inerciais que sao usados para medir a
velocidade angular de um corpo, podendo, entdo, determinar as orientacfes dos
acelerdbmetros a todo instante. A partir dessa informacdo € possivel projetar as
aceleracbes em um referencial desejado antes que o processo de integracdo seja
feito. Ao combinar os dados dos acelerdbmetros com os dos giroscopios, € possivel
determinar o movimento translacional do veiculo em um dado referencial inercial e,

por tanto, calcular sua posi¢céao neste referencial [8].
2.4: Classificacdo de uma IMU

Em sistemas de navegacao inercial acontece um acumulo de erros o que
causa um desvio (em inglés, chamado de drift) na solu¢cdo ao longo do tempo. O
drift de equipamentos inerciais de alta qualidade € pequeno e podem atender os
requisitos de precisdo em aplicacdes terrestres por longos periodos. Contudo,
existem duas limitagdes para o uso desses equipamentos em aplicagcbes em geral.
O primeiro seria 0 preco, Vvisto que existem equipamentos no mercado com precos
acima de U$ 90.000. O segundo seriam restricbes governamentais de uso. Devido a
essas limitacoes, sistemas de navegacao inercial ficavam restritos a aplicacdo em

navegacao de alta precisao e geo-referenciamento [7].
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Com os avangos recentes na tecnologia de Sistemas Micro Eletromecanicos,
do inglés Micro Electro — Mechanical Systems - MEMS, sensores inerciais
baseados em MEMS estdo disponiveis no mercado. Por conta da falta de maturidade
dessa tecnologia o desempenho desses sensores € limitado, o que faz com que a
solucdo da navegacdo seja degradada rapidamente na falta de alguma fonte
externa, como um GPS. Os dispositivos baseados na tecnologia MEMS exploram os
beneficios de técnicas de manufatura de grande volume e opc¢des de
encapsulamento portateis e robustas. Atendendo as especificacbes necessarias
para aplicacbes comerciais como navegagao veicular como baixo consumo de

energia, peso e custo.

Os acelerébmetros baseados em MEMS possuem componentes de silicio
mecanicos miniaturizados e usam a capacitancia diferencial para medir aceleracéao.
J& os giroscopios baseados nessa tecnologia, possuem placas ceramicas vibrantes
gue usam a forca de Coriolis para medir a taxa de rotacdo. Na Figura 4, vemos dois
exemplos de sensores inerciais que utilizam a tecnologia MEMS, um acelerémetro

em (@) e giroscopios em (b).

(@) (b)

Acelerometro MEMS Giroscopio MEMS

Figura 4 — Exemplos de sesnsores inerciais com tecnologia MEMS [20, [21].

O desempenho da navegacdo inercial esta diretamente relacionado a
qualidade dos sensores inerciais utilizados, devido a seus erros e ruidos. Os
sistemas comerciais de IMU strapdown séo divididos em trés categorias principais:

alta qualidade, média qualidade e baixa qualidade [5].
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Alta qualidade

Séo sistemas capazes de navegar e medir mudancas de orientagdo com

excelente precisao por um longo periodo (horas) somente com a IMU [5].
Média qualidade

Necessitam de auxilio de sensores externos para manter a qualidade
oferecida por sistemas de alta qualidade. Conseguem operar em curtos periodos de
duragao (minutos) somente com a IMU [5].

Baixa qualidade

Requerem uso de sensores externos para proporcionar um desempenho util e
sdo capazes de operar em curtissimo intervalo de tempo (segundos) utilizando

apenas a IMU [5].
2.5: Parametros de Navegacao

De acordo com [2], os parametros de navegacdo sdo constituidos por trés

conjuntos de parametros: posi¢ao, velocidade e atitude.

Os parametros de posicdo definem a posicao do corpo em relacdo a Terra
através da latitude(p), longitude(A) e altitude(H). Antes de definir a latitude, tem-se
que definir a posicao de referéncia na superficie como a interseccdo com a
superficie da Terra com a perpendicular a superficie da Terra baixada a partir da
posicédo real do veiculo. A latitude é o angulo medido em relacdo ao plano equatorial
a partir da posicao de referencia na superficie. A longitude é o angulo, medido no
plano equatorial, entre o plano que contém o eixo polar o meridiano correspondente
a posicao do veiculo e 0 que contém o eixo polar e o meridiano de Greenwich. A
altitude é a distancia vertical acima da Terra, ao longo da perpendicular a superficie

da Terra [2]. Na Figura 5, pode-se ter uma ideia mais clara da latitude e longitude.
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meridiano
do lugar

meridiano de
Greenwich

P

Figura 5 — Latitude e longitude [22]

Os parametros de velocidade geralmente sdo expressos em termos de
componentes horizontais e verticais do movimento translacional do veiculo em
relacdo a Terra. A componente horizontal € a projecdo, no plano tangente a
superficie da Terra na posicéo de referencia do corpo, do vetor velocidade do corpo
em relacdo a Terra. Essa componente € expressa em duas componentes, nos
sentidos norte (vy) e leste (vg) [2]. A componente vertical da velocidade € definida
como a variagao temporal da altitude. Caso o sistema de coordenadas utilizado seja
o0 NED (North—East—Down) a componente vertical da velocidade
convencionalmente adotaria v, indicando que o eixo vertical aponta para baixo (em
inglés, down). Por outro lado, se o sistema de coordenadas utilizado fosse 0 ENU
(East — North — Up) seria adotado vy, indicando que o eixo vertical aponta para
cima (em inglés, up). No tépico a seguir serdo apresentados 0s principais sistemas
de coordenadas e algumas transformacfes entre eles que serdo utilizadas no

trabalho.
Os parametros de atitude séo:

Angulo de rolagem (¢ - roll): angulo medido em torno do eixo longitudinal do

veiculo [2].

Angulo de arfagem (0 - pitch): angulo, medido no plano vertical (plano que
contém o eixo longitudinal do corpo e que é perpendicular ao plano tangente a
superficie da Terra na posi¢do de referéncia do corpo), entre o eixo longitudinal do
corpo e um plano que, contendo o centro de massa do corpo, é paralelo ao plano

tangente a superficie da Terra na posicao de referéncia do corpo [2].
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Angulo de guinagem (y — yaw): angulo, medido num plano paralelo ao plano

horizontal (plano tangente a superficie da Terra na posicdo de referencia do corpo),

contendo o centro de massa do corpo, entre uma direcdo de referéncia e 0 eixo

longitudinal do corpo. Se a direcéo de referéncia € o Norte Geografico, o angulo de

guinagem pode ser denominado angulo de rumo (head) [2].

TANY

ATCH

Figura 6 — Parametros de atitude [19]

2.6: Sistemas de Coordenadas e Transformacoes

Sistemas de navegacéo inercial tipicamente requerem transformacdes entre

qguatro sistemas de coordenadas, que serdo definidos abaixo de acordo com [2] e

[3].

Referencial Inercial (I):

Também chamado de Earth — Centered Inertial (ECI).
Sistema de coordenadas fixo nas estrelas.

Origem: centro da Terra;

Eixo Z; coincidente com o eixo de rotagéo da Terra;

Eixos Y; e X; completam o triedro ortogonal.

Referencial Terra / Earth (E):
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= Também chamado de Earth — Centered, Earth — Fixed (ECEF).

= O triedro definido pelos eixos X,, Y, e Z, gira junto com a Terra.

= QOrigem: centro da Terra;

» Eixo X,: interseccdo entre a linha do equador e o meridiano de
Greenwich;

» Eixo Z,: direcéo e sentido do eixo de rotacdo da Terra;

= Eixo Y,: completa o triedro pela regra da méao direita.
Referencial do Veiculo / Corpo / Body (B):

= Neste caso o triedro € fixo e se movimenta junto com o veiculo,

= Origem: centro de gravidade do veiculo;

= Eixo X, (roll): sentido longitudinal do veiculo;

» Eixo Y}, (pitch): sentido transversal do veiculo;

» Eixo Z, (head): completa o triedro pela regra da méo direita, apontando
para baixo.

Referencial Navegacional (N) / Geogréfico / Local (L):

» Também chamado de Local Tangent Plane (LTP).

= 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 X, (N): tangente ao elipsbéide, apontando para o polo norte
geografico;

» Eixo X, (E): tangente ao elipséide, completando o triedro pela regra da
mao direita, apontando para a direcao leste.

» Eixo Z, (D): vertical para baixo, perpendicular a superficie do elipséide

de referéncia;

Com essas caracteristicas, o sistema LTP, também ¢é chamado de
coordenadas North — East — Down (NED). Caso 0 eixo z apontasse para cima seria
chamado de coordenadas East — North — Up (ENU). Neste trabalho, quando citado

o referencial navegacional (n)
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Z! ”ZE Ecliptica

Equadeor
celeste

FPonto Vernal

Figura 7 — Referencial inercial (i)[6].

e
S =

Figura 9 — Referencial do corpo (b) [6].
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A matriz de transformacéo de coordenadas (MTC) do referencial da terra (e)

para o referencial navegacional (n) pode ser expresso como [6]:

—Ss@pcd  —s@psA  c@
Ce =R, (_‘P - g) R,(A) = ( —sA cA 0 ) 23)
—cpcd  —cpsA —s@

Onde, ¢ € a latitude, A € a longitude, R, e R, denotam a rotagcdo dos sistemas

de coordenadas em torno do eixo y e do eixo z, respectivamente, s e ¢ denotam
seno e cosseno, respectivamente. A MTC do referencial navegacional (n) para o

referencial da terra (e) pode ser obtido usando a ortogonalidade:

Cr = (" (24)

A definicdo da MTC do referencial navegacional (n) para o referencial do

corpo (b) é dado por [6]:

Crlz = Rx(¢)Ry (R, (Y) (2.5)

Onde, ¢, 6, y sédo os trés componentes dos angulos de Euler roll, pitch e
yaw, respectivamente. A MTC do referencial do corpo (b) para o referencial

navegacional (n) é obtido usando novamente a ortogonalidade:

Cy = (CHT = R,(—y)R,(=O0)R,(—9) (2.6)
cp —sPp 0\/cd 0 so\/1 O 0

= (m/; cp 0)( 0 1 0)(0 o0 —S¢>>
0 0 1/ \=s6 0 c8/\0 s¢p c¢
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Os angulos de Euler também podem ser determinados a partir da MTC Cj por

meio das equacodes [6]:

¢ = atan2(csy,C33) (2.7)
0= —tan-! C31 > (2.8)
tan <—1 >

Y = atan2(cy1,¢11) (2.9)

onde, 0s ¢;;, 1 <i,j <3 séo os elementos da MTC Cj e atan2 € a fungéo

inversa da tangente que leva em consideracdo 0s quatro quadrantes do circulo

trigonométrico.

O vetor da taxa de rotacdo do referencial da terra (e) relativo ao referencial

inercial (i) projetado no referencial da terra (e) é dado por [6]:

of = (00we)" (2.10)

Onde, w, € a magnitude da taxa de rotacdo da Terra. Projetando o vetor para

o referencial navegacional usando a equacéao (2.3) temos [6]:

ol = Clwf, = (Wecos@ 0 —wecos@)T (2.11)

Contudo, estivermos no hemisfério temos:

ol = Clwf, = (Wecos@ 0 wecos@)T (2.12)
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A taxa de transporte representa a taxa em que o referencial navegacional (n)
gira com respeito ao referencial da terra (e) e € expresso em termos da taxa de

variacao da latitude e longitude [6]:

ol = (Acosqp 0 —Asing)T (213)
. _ VN \ —__ VE
Escrevendo ¢ = Rp+h er= (Rp+h)cos¢ '’

Vg (2.14)

[ s

| —VN

n _ | I

Wen = Ry +h |

—vg tan (p/

R, +h

Onde, vy e vg séo as velocidades na direcao norte e leste, respectivamente, h

€ a altitude elipsoidal, R,€ o raio de curvatura meridional da Terra e R, € o raio de

curvatura principal do plano perpendicular ao plano meridional [2,[6].
Segundo [6], as equacbes de R,e R, séo dadas por:

R (2.15)

J1— e?sin? ¢

R =

R (1—e?) (2.16)

R, =
(1 — e?sin? (p)3/2

p

Onde R é o semi-eixo maior e e € a maior excentricidade da elipsoéide [9].

A utilizacdo de um modelo elipséide para a Terra é necessario para que se
possa representar o achatamento dos pdélos da Terra. Atualmente, a convencéo
mais aceita € a WGS-84, proposta pelo World Geodetic System em sua convengao

de 1984 e que teve com sua ultima revisdo em 2004 [9].

A forma da Terra proposta € uma elipsoide como ilustra a figura a seguir.
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A Eixo Polar

: '1
7/
)
J
N

Plano meridiano 7
local

B

Elipse de referéncia

Superficie terrestre

1 _ / (fora de escala)

>

Eixo Equatorial

Figura 10 — Modelo terrestre de acordo com WGS-84 [9]

Dentre os varios parametros presentes na

estdo presentes na tabela a seguir [2[9].

convencao wgs-84, alguns deles

Parametro Definicdo Magnitude Unidade
R Semi-eixo maior 6378137,0 [m]
r Semi-eixo menor 6356752,3142 [m]
f Achatamento da elipsoide 1/298,257223563 --
e Maior excentricidade da elipséide | 0,0818191908426 --
n Rotacéo da terra 7.29211585 e~° [rad/s]

2.7: Equacbes da Mecanizacéao

As equagOes de mecanizagao sdo um conjunto de equacdes usadas para

converter as medicdes da forca especifica (f”) e da velocidade angular (w?) obtidas

pela IMU nos parametros de navegacao: posi¢ao, velocidade e atitude. A mecanizacao

neste trabalho foi feita com relac&o ao referencial navegacional (n). A explicacdo das

etapas referentes a mecanizacéo foi baseada na explicacdo presente em [7], e esta

seguindo os modelos propostos por [6, [2].
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A integracdo dos dados obtidos pela IMU é dada em duas etapas. Na
primeira, os dados do giroscopio transformados para o referencial navegacional
serdo utilizados para a atualizacdo da MTC do referencial do corpo (b) para o
referencial navegacional (n), levando em consideragao tanto a taxa de rotacdo da

terra (wi}), como também a taxa de transporte (wgy).

Na segunda etapa, a matriz de transformacéo Cj computada é utilizada para
rotacionar a forca especifica medida do referencial do corpo (b) para o referencia
navegacional (n). A saida do acelerbmetro representa a soma da aceleracao real do
veiculo e a gravidade. Ou seja, a compensacao da gravidade se faz necessaria para
determinar a aceleracdo do veiculo. Uma vez obtida essa aceleracdo, pode-se
integra-la para obtencédo da velocidade, e integrando novamente obtém-se a posicao

do veiculo.

O procedimento discutido acima pode ser resumido matematicamente através

das equacbes abaixo.

_';,n D—lvn
vt = | G —(ek + Wi ) x v+ g" (2.17)
Cl;l - l?ncl?
Onde,
1 0 0 (2.18)
Rpm+h
D1= 1 0
(R, +h)cos /
0 0 -1

Os pontos (') denotam a derivada no tempo, 0s sobrescritos n € b

representam os valores no referencial navegacional e corpo, respectivamente.
Da dindmica da posicao,

it = D-lpn (2.19)
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Tem-se que ™ que é o vetor posicdo com a latitude, longitude e a altura, (¢,
A, h) e D71 é a matriz de conversdo para expressar as velocidades em termos das

derivadas temporais das coordenadas curvilineas.
Da dinamica da velocidade,

ot = () - (20 + @i ) x " + g (2.20)

Tem-se que V" é o vetor velocidade (vy, Vg, vp). O primeiro termo CR(f®) é o
vetor com as medicfes de entrada da forca especifica obtidas a partir de uma IMU
transformado para o referencial navegacional (n). O segundo termo € composto pela
compensacdao do efeito de Coriolis e da aceleracéo centripeta. O efeito de Coriolis €
causado pela velocidade do veiculo sobre a superficie de rotacdo da Terra (wl.). E
aceleracdo centripeta que resulta o movimento do veiculo no referencial
navegacional (wg,). O terceiro termo € a compensacdo da forga gravitacional

aparente que atua no veiculo [2].
Da dinamica da atitude,

Cp = —03CF (2.21)

C}} € a matriz de rotacdo do referencial do corpo (b) para o referencial

navegacional (n). 2}, é a forma antissimétrica (skew symmetric) do vetor wy,,, que é

obtido por
wh = W~ G () (2.22)
o' = " + " (2.23)
mn Le en

(wh,) € o vetor com as medicdes de entrada da velocidade angular obtidas de

uma IMU. o}, representa a velocidade de rotagao terrestre [9].

A forma antissimétrica de um dado vetor € dada por:
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0 —w, w (2.24)

2.7.1: Correcéo dos dados brutos

As entradas desse processo computacional sdo as velocidades angulares
(wh) e as componentes do vetor forca especifica (j_”’). Esses dados brutos séo
tipicamente corrompidos por erros como bias de turn-on, in-run bias, erros dos fatores
de escala e outros erros de desalinhamento. Maiores detalhes serdo dados na secgéo
2.8: Os valores desses erros podem ser obtidos através de uma calibracdo, ou podem

ser estimados em um filtro de kalman [7].

Uma vez esses erros sao obtidos, as medi¢cdes podem ser corrigidas usando as

equacoes:
wh =& —b, (2.25)
1
0 0 (2.26)
1+ 55,
fb = | 0 ! 0 |(fb —b,)
=~ 1+ 5, ~ g
1+S,,

Onde, ‘~ representa as medicdes brutas e os simbolos:

be e fP s&o as saidas corrigidas do giroscopio e acelerdmetro, respectivamente,

b, € b, representam os bias do giroscopio e acelerometro, respectivamente,

S

gx1 S,

gy» Sgz SA0 0s fatores de escala dos acelerometros.
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2.7.2: Integracao da atitude

A integracao da atitude foi feita utilizando o método Trapezoidal conforme [2],
tal que

(r = ehn(p) (2.27)

Onde,

eChn(t) = —Qn (T (2.28)

E QF, € obtido através das equacdes
A forma discreta de (2.21) é:

Che = CPpy T 0.5(e" +egPPAt (2.29)

2.7.3: Normalizagcao da atitude

A partir da integracéo segundo o método trapezoidal, obteve-se a C;' atualizada.
Para garantir que a MTC satisfaca as condi¢cdes de ortogonalidade e normalidade, o que

se faz é transforma-la nos angulos de Euler, usando as equacdes (2.7) ~ (2.9), e depois

transforma-los novamente em C}'.
2.7.4: Integracéo da velocidade e posicéao

O incremento de velocidade do referencial do corpo (b) devido a forca

especifica é transformado para o referencial navegacional (n) através de [6]:

1 0.546, —0.546, (2.30)
Av} = Cp| —0.546, 1 0.546, |4v}
0.540, —0.540, 1

Com,
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AvP = fPAt (2.31)

Um sculling de primeira ordem é aplicado fazendo uso dos incrementos

angulares:
A7, = (465 46, A0,)T = wf At — C(wf, + wi)At (2.32)

Os erros de sculling s&o devido ao calculo incorreto da orientacdo da
velocidade quando sistemas de coordenadas rotacionam entre as amostragens dos
dados [10].

O incremento de velocidade é, entdo, obtido aplicando as correcdes de

Coriolis e da gravidade [6]:

Av" = Avy — (ZQ?Q + ) X v At +y" (2.33)

Onde, y"=(0 0 V)T, e y é a gravidade normal na latitude geodética ¢ e

altitude elipsoidal h [6]:

¥ =a; (14 aysin? @ + azsin* @) + (a, + assin? @)h + agh? (2.34)
a, = 9.7803267715 a, = —0.0000030876910891
a, = 0.0052790414 as = 0.0000000043977311
a; = 0.0000232718 a, = 0.0000000000007211

A integracéo da velocidade pode ser calculada por:

Uk = Ve + Ay (2.35)

E as posi¢cdes podem ser integradas usando também o método trapezoidal,

também conhecido como método de Runge — Kutta de segunda ordem [6]:

32



/Rm1+ - 0 0 \ (2.36)

Y =Tig + 05| [ (W + vi)At
(Rp + h) cos ¢
0 0 -1

2.8: Erros dos sensores inerciais

Apesar dos avancos da tecnologia MEMS com relacéo as restricdes de custo
e tamanho, sensores inerciais MEMS possuem 0s comportamentos de erro herdados
dos sensores inerciais convencionais. As fontes primérias de erros de acelerdbmetros
e giroscopios incluem ruido do sensor, erros dos fatores de escala, instabilidade do
bias a cada vez que o sensor € ligado (turn — on to turn — on bias) e bias drift (um
desvio que vai ocorrendo) apds o sensor ser ligado. As equacfes que podem

representar as medicGes de sensores inerciais, acelerdbmetro e giroscépio sdo dadas
por [7]:

f=f+by+fSs+ fmg+ ng (2.37)

W=w+b;+wS;+ wmyg+ 14 (2.38)

Onde ‘~’ denota o valor medido pelo sensor, o subscrito ‘a’ significa erro
especifico do acelerbmetro e ‘g’ significa erro especifico do giroscépio. E os

simbolos:
f é aforca especifica,
w € a velocidade angular,
b é o bias do sensor,
S é o fator de escala do sensor,
m é a nado-ortogonalidade das triades do sensor, e

n € o ruido aleatdrio do sensor.

33



Segundo [7], existem essencialmente dois meios para quantificar esses erros
dos sensores. O primeiro é determinar os erros através de procedimentos
especificos de calibracédo laboratorial e compensa-los das medicdes inerciais, antes
do processamento da navegacdo. O segundo é incluir esses erros como uma parte
adicional dos parametros modelados durante o processo de estimacdo. Contudo,
nem todos esses erros possuem natureza deterministica, e alguns devem ser
modelados de forma estocastica durante o processo de estimacdo. Esta secao

fornecera uma breve descricdo de cada uma dessas caracteristicas de erros.
2.8.1: Ruido

Ruido é um sinal adicional resultante do préprio sensor, ou outro equipamento
eletrbnico que interfere nos sinais de saida que estdo sendo medidos. Em geral, o
ruido € nado-sistemético e portanto ndo pode ser compensado usando modelos
deterministicos. Podendo apenas ser modelado por um processo estocastico, em
gue geralmente é considerado um ruido gaussiano branco de média nula. Os erros
presentes nas medidas de giroscopios e acelerobmetros devido ao ruido branco séo

denominados como passeio aleatério (random walk). A densidade de ruido é

geralmente caracterizada em unidades de sinal/VHz.

Para utilizar a IMU para qualquer uso pratico, é importante determinar o ruido
(noise power) dos acelerébmetros e giroscopios. O ruido pode ser determinado
usando dois métodos. O primeiro é computar o desvio padrdo usando alguns
segundo de dados do sistema estaticos (ap0s retirada a média) em varios periodos
dentro do conjunto de dados. A média dos valores dos desvios padrdo fornece uma
estimativa heuristica do ruido. O segundo método € baseado na decomposicao
wavelet dos dados. A decomposicdo Wavelet € um processo no qual um sinal é
sucessivamente dividido em componentes de alta e baixa frequéncias. O desvio

padrdo dos componentes de alta frequéncia fornece uma estimativa do ruido [7].
2.8.2: Bias

O bias de um sensor inercial € definido como a média da saida de cada
sensor durante um tempo determinado, medido em certas condi¢des operacionais
gue nao possuem correlacdo com a entrada da aceleracdo ou rotacédo. O bias do
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giroscopio € tipicamente expresso em °/h ou rad/s e 0 bias do acelerdbmetro &

expresso em m/s? ou mg [7].

Considera-se, em geral, que um bias possui duas partes, um bias of fset
deterministico (geralmente denominado de turn — on bias) € um bias drift. Turn —
on bias € 0 bias presente na saida de um sensor inercial quando o sensor € ligado.
Essa parte do bias permanece constante durante uma missdo, e pode ser
determinado através de procedimento de calibracdo. Para sensores de baixo custo
como 0s MEMS, esses erros sao relativamente grandes e possuem baixa
repetitividade e, portanto, uma calibracao frequente, a cada uso do sensor, torna-se
necesséria. O bias drift refere-se a taxa na qual o erro no sensor inercial acumula
com o tempo. Essa parte possui natureza aleatoria, e, portanto, tem que ser

modelado estocasticamente [7].
2.8.3: Erro dos fatores de escala

Fator de escala relaciona o sinal medido pelos sensores inerciais com o sinal
de entrada [11]. Esses erros sdao expressos em PPM. Tipicamente, esses erros
possuem uma hatureza deterministica, mas também podem ser modelados

estocasticamente [7].
2.8.4: Erros de ndo-ortogonalidade / Desalinhamento

Esses erros sdo resultado do desalinhamento dos eixos dos sensores
causados por imperfeicdes na montagem dos sensores [7]. Isso pode fazer com que

a medida de um dos sensores seja afetada pelos outros [11].

2.9: Alinhamento Inicial

O processo de alinhamento inicial de um INS pode ser classificado de acordo
com a dindmica do veiculo durante a sua inicializa¢do. Utilizando esse critério, 0s
dois modos de alinhamento aqui apresentados serdo: o alinhamento estatico e o

alinhamento dinamico [12].
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2.9.1: Alinhamento estatico

Uma estimativa inicial dos angulos do alinhamento horizontal (roll e pitch) é
obtida pelo nivelamento do acelerébmetro, que faz uso da gravidade sentida por cada
acelerdmetro em condicdes estaticas. Os incrementos de velocidade obtidos pelo
acelerobmetro sdo usados para calcular os angulos de roll e pitch usando as

equacoes [7]:

—b
A (2.39)
¢ = —sin~t (yz;)
—b
4 (2.40)
0 = sin™?! (%)

Onde a “pbarra’ (_) significa uma meédia temporal. A precisdo dessas

estimativas depende dos bias dos acelerdmetros, através das equacgdes [7]:

o1 (Ba)x (2.41)
8¢ = —sin 1( ” )
g0 (022 242

Onde (b,); € o bias do acelerémetro do eixo i.

Baseado nas equacdes acima e considerando acelerobmetros MEMS, pode-se
obter que a precisdo da estimativa dos angulos de roll e pitch séo da ordem de 1° -
2°. Levando em conta esse nivel de precisdo e sabendo que para o caso de veiculos
terrestres os angulos de roll e pitch permanecem entre +5°, esses angulos podem
ser inicializados com zeros. Os erros na inicializagdo podem ser estimados por meio

do Filtro de Kalman através das atualizacbes do GPS.
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Uma estimativa inicial do angulo de yaw pode ser determinada por uma
técnica que usa a velocidade angular da Terra sentida pelos trés eixos dos
giroscopios, em inglés chamada de gyrocompassing. Contudo, esse método néo é
factivel para IMUs de baixo custo, ja que 0s bias dos giroscopios (turn — on e drift)
e ruidos tipicamente sdo maiores do que a velocidade angular da Terra [7]. Uma
alternativa seria utilizar a informacdo do yaw de uma fonte externa, como o caso de
um magnetdmetro, que consegue medir a intensidade, dire¢éo e sentido do campo
magnético em sua proximidade. O problema do uso do magnetdometro é a
dificuldade em modelar os erros desses sensores [6]. Outra forma €é fazer uso da

técnica de alinhamento dinamico, fazendo uso das velocidades medidas pelo GPS.
2.9.2: Alinhamento dinamico

Durante o alinhamento dinamico, a posicao e a velocidade da IMU podem ser
inicializadas copiando os valores obtidos pelo GPS. Numa superficie plana o angulo
de roll pode ser inicializado com zero, como uma incerteza de +5°. Os angulos de
pitch e yaw podem ser inicializados usando as velocidades no referencial de

navegacao (n) — ver Figura 11 —[12]:

6 = tan™? <‘—”D> (2.43)
JVUn? + vg?
llJ = atanZ(vE, UN) (244)

Figura 11 - Atitude e velocidade do GPS [12].

ApoOs a inicializagdo faz-se uso de um filtro de Kalman para ajustar e refinar o
alinhamento da IMU. Uma explicacdo mais completa sobre como implementar o
alinhamento dindmico serd feita apds o filtro de Kalman ser discutido, no préximo

capitulo.
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Capitulo 3: Filtro de Kalman e Integracdo GPS/INS

Neste capitulo serdo discutidos aspectos gerais sobre estimacao e filtragem
utilizando filtro de Kalman, assim como aspectos teoricos e praticos da integracédo
dos sistemas GPS e INS.

3.1: Estimacao

Estimacdo é definida como um método para obter um conjunto Unico de
valores para um conjunto desconhecido de parametros, x, a partir de um conjunto
redundante de observacdes, z. Para calcular a estimacdo dos estados, uma relacao
funcional entre os parametros desconhecidos e as quantidades observadas deve ser
estabelecida [7]. Tal relacdo funcional (também chamada de modelo de medicao) é

dada pela equacéo (3.1):
z(t) = H(t)x(t) + e(t) (3.1)
Onde,
H(t) € a matriz de delineamento do sistema no tempo t, e

e(t) é o ruido da medicado no tempo t, com uma matriz de densidade

espectral R(t).

A equacdao acima pode ser resolvida como um conjunto de equacdes lineares,
se o numero de observacfes, m, disponiveis for igual ao nimero de parametros
desconhecidos, n. Porém, quando existem observac¢des redundantes (m > n), entéo
o estimador fornece uma solucdo que é 6tima segundo algum critério. O estimador
de minimos quadrados, por exemplo, fornece uma solu¢do que minimiza a soma dos

guadrados dos residuos [7].

Estimadores de minimos quadrados computam o estado 6timo do sistema
apenas utilizando o conhecimento do modelo da medi¢céo. Entdo, numa situacdo em
gque o numero de medicdes disponiveis diminua ficando menor que o numero de
parametros desconhecidos, tal estimador ndo sera capaz de calcular o estado do

sistema. Contudo, estimadores que utilizam a informagdo sobre a dinamica do
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estado do sistema, poderiam determinar os estados do sistema ndo somente em tal
situacdo, como também em geral, oferecem uma melhor estimativa dos parametros
desejados [7]. Tais dindmicas do sistema (também chamadas modelo do processo)

podem ser representadas pela equacéo (3.2):

x(t) = F(£)x(@®) + G(Ow(t) (3.2)

Os pontos ( ' ) denotam a derivada no tempo. O simbolo,
F(t) é a matriz da dinamica do sistema no tempo t,
G(t) é a matriz de delineamento no tempo t,

w(t) é o ruido do processo no tempo t, com uma matriz de densidade

espectral Q(t).

O aparecimento do ruido do processo na equacao (3.2) ilustra o fato que o
conhecimento sobre o comportamento do sistema € limitado. O filtro de Kalman é
um exemplo de estimador que explora as duas informagdes, a do conhecimento da
dindmica do processo e a relacdo entre os estados e as medicdes (3.1), para

fornecer um estado 6timo do sistema [7].

Visto que tipicamente os algoritmos de estimacdo sdo implementados em
computadores, as formas discretas das equacbes (3.1) e (3.2) sdo mais Uteis. A

forma discreta da equacéo (3.1) € dada por:
Z = Hpxy + ey (3.3)
Onde H,é a matriz de delineamento do sistema no tempo t; e e, é o ruido da
medicao no tempo t,, com matriz de covariancia Ry,.
A forma discreta da equacéo (3.2) é dada por [7]:
X1 = Prxy + Wy (3.4)
Onde,
X, € 0 vetor do estado do processo em ty,
@, € matriz de transigéo de estado, e

wy € o ruido do processo em t;, com matriz de covariancia Q.
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A matriz de transicao, @;, pode ser obtida a partir da matriz da dinamica F(t),
assumindo que a dindmica da matriz € invariante no tempo durante o intervalo de

tempo da transicao[7]. A relagéo entre a matriz de transicdo e a matriz da dinamica

pode ser aproximada pela equacdao, visto que 0 At = t;,; - t; € muito pequeno [6].

— ,FAt

Onde I é a matriz identidade, e At é o intervalo de tempo da transicao.

A matriz de covariancia do ruido do processo,Q,, que leva em conta as

incertezas no modelo do processo assumido, pode ser obtido por [6]:

Qr = ©,GQGT P AL (3.6)

3.2: Algoritmo do Filtro de Kalman

Segundo [7], um filtro de Kalman é um algoritmo recursivo que usa uma série
de passos de predicdo e atualizacdo para obter uma estimativa 6tima do vetor de
estado que tem uma variancia minima. O algoritmo do filtro de Kalman que o
processo a ser estimado pode ser modelado na forma especificada pela equacéo
(3.4), e assume que a medicado do processo esta de acordo com a equacédo (3.3).
Ele ainda assume que o ruido do processo, wy, € o ruido da medicéo, e, possuem
caracteristicas de ruido branco, ou seja, média nula e possui correlacdo também

nula.

As equacbes do filtro de Kalman se dividem em dois grupos: predicdo e
atualizacdo. O primeiro grupo de equacdes predizem o estado (e a covariancia
associada) do sistema, baseado no estado atual e o modelo assumido do sistema,

para obter uma estimativa a priori projetada para o passo seguinte. As equacdes da

predicédo sao:

X1 = cpkgl-cF (3.7)
Piy1 = PPr®i + Q. (3.8)
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Onde o “chapéu” ( A) representa a quantidade estimada, o sobrescrito “-
“ representa a quantidade predita (antes da medicdo de atualizacdo), e o sobrescrito
“+” representa a quantidade atualizada (depois da atualizacdo da medicédo). O

simbolo P, € a matriz de covariancia do erro associada ao vetor do estado no tempo
tr [7].

O segundo grupo de equacdes atualiza os estados preditos e as estimativas

de covariancia com as medi¢Oes disponiveis, usando as equacgdes:

Ky = Pg Hi (Hi P Hi + Ri)™! (3.9)
2y = & + Ke(vi) (3.10)
Uk = 2z — Hie Xy (3.11)

b = (1 - Kka)Pk_ (3_12)

Onde K, é a matriz de ganho de Kalman, e v, é a sequéncia de inovacao.

A sequéncia de inovacdo é a diferenca entre a real observacdo e a
observacdo predita, e, portanto, representa a nova informacédo introduzida no
sistema pelas medi¢cBes. A matriz de ganho de Kalman é um fator de ponderacéao,
gue indica o quanto da nova informacgéo contida na sequencia de inovacéo deve ser
aceita pelo sistema. A matriz de ganho é otimizada de tal forma a produzir uma
variancia do erro minima [7]. A Figura 12 mostra o ciclo de operacdo do filtro de

Kalman discreto [9].
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i

Atuabizacio da Medicio (“Correcio™)

Atualizagio Temporal (*Predicio™) (1) Computa o ganho K do firo de Kalman
(1) Projeta ¢ estado a flente K. =P HI(H.F-HI+ R,
Frer = B i (2) Amalea a estmativa coma medigio I,
av e "
(2) Projeta a covarinen do eno a frente = i+ K(wy)
Box= #RcH + O Yo = 2o~ ik
(3} Atnalra a covaranci do erro

P = (I - KeH R

Figura 12- Ciclo de operacéo do filtro de Kalman discreto — baseado em [9].

Um filtro de Kalman bem sintonizado deve apresentar a sequéncia de
inovagcdo com média nula e possuir uma distribuicdo normal, como mostra a

equacdo (3.13), com variancia dada pela equacéo (3.14):
v~ N(0,0p) (3.13)

oy = HiPg Hg + Ry (3.14)

Onde N(p,q) significa distribuigdo normal com media ‘p’ e variancia ‘q’. O

simbolo g, € a variancia da inovagéo.
3.3: Integracdo GPS/INS

Segundo [7], GPS e INS sdo comumente integrados usando uma estratégia de
integracdo de acoplamento fraco ou acoplamento forte. A escolha da estratégia de
integracéo depende do tipo de aplicacdo e ambiente de operacao. Elas basicamente
diferenciam-se pelo tipo de informacdo que € compartilhada entre os sistemas. Por

exemplo, uma estratégia de acoplamento fraco envolve a combinacdo de medi¢cdes
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processadas pelo GPS nas computacbes do INS, ja a estratégia de acoplamento
forte opera com as medicdes brutas do GPS. Existe basicamente duas abordagens

de implementacéo para cada estratégia.

A primeira, chamada de malha aberta (open loop), trata da estimacdo dos

erros do INS usando a informacdo do GPS, e nédo interfere na operacdo do INS. A
segunda abordagem, chamada de malha fechada (closed loop), envolve a
compensacdo dos erros dos sensores dentro do procedimento de célculo da

mecanizacao do INS, usando os erros estimados pelo filtro de Kalman [7].
3.3.1: Acoplamento Fraco

Nesse esquema de integracéo, o processamento do GPS e do INS séo feitos
em dois filtros separados que interagem. Juntos eles constituem um filtro

descentralizado do processo.

As medicdes do GPS sao processadas independentemente num filtro proprio
do receptor do GPS. A saida desse filtro € usada periodicamente como entrada para
o filtro de Kalman do INS. O filtro do INS usa a diferenca entre as estimativas de
posicédo e velocidade oferecidas pelo GPS e estimativas de posi¢cédo e velocidades
derivadas do processo de mecanizagdo. A matriz de covariancia com referencia as
posicdes e velocidades do filtro do GPS sao usadas para construir a matriz de ruido

de medicéo do filtro do INS.

A abordagem da filtragem fracamente acoplada tem sido popular devido sua
simplicidade de implementacdo e robustez. A robustez consiste no fato de que se
um dos sistemas falhar, a navegacdo ainda pode ser oferecida pelos outros
sensores. Como desvantagem dessa estratégia, tem-se que ela ndo é capaz de
oferecer atualizacbes do GPS durante periodos de disponibilidade parcial do GPS
(menos que quatro satélites). Outro problema seria o fato de que esse sistema usar
dois filtros, sendo assim o ruido do processo eh adicionado aos dois filtros afetando

o0 desempenho do sistema [7].
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3.3.2: Acoplamento forte

Nesse esquema, 0 processamento é feito por um unico filtro mestre, por isso
essa estratégia € também chamada de integracdo centralizada. A mostra

graficamente essa estratégia de integracao.

As medicbes brutas de pseudorange e Doppler sdo combinadas com o0s
estados estimados do INS das medi¢des de pseudorange e Doppler. O filtro recebe
os residuos para obter as estimativas de erro do INS. Essas estimativas de erro sédo
combinadas com a informacéo de navegacdo do INS, formando a saida do sistema
de navegacéo [7].

Essa estratégia é tipicamente escolhida em aplicacdes urbanas visto que ela
permite atualizacdes do INS, mesmo quando o numero de satélites € menor que
quatro. E ainda, a confiabilidade das medicbes do GPS é aumentada por possuir
informagao redundante dos dois sistemas, levando a uma melhor detecgdo e

exclusédo de faltas no GPS [7].

Tendo em vista que a aplicacdo desse projeto sera em ambientes rurais, e
aliado a robustez e simplicidade de sua implementacédo, a estratégia de integracao

neste estudo foi a fracamente acoplada.
3.3.3: Abordagens para implementacéao

Tipicamente, as duas estratégias sao implementadas usando uma abordagem
em malha aberta (feed forwad) ou uma abordagem em malha fechada (feedback).
Na implementacdo em malha aberta, a mecanizacdo do INS opera
independentemente sem estar consciente da existéncia de um estimador, como um
filtro de Kalman. O filtro de Kalman estima os erros da informacgéo fornecida pela
mecanizacdo, corrige-a, envia para a saida. Os parametros corrigidos nao sao
enviados para o processador da navegacdo. Sem feedback, 0 erro da mecanizagao
cresce rapidamente, introduzindo grandes erros no sistema integrado. Esse tipo de

abordagem é valido para sensores inerciais de alta qualidade [7].

Para IMU baseadas na tecnologia MEMS, onde grandes erros sao

propagados, o feedback deve ser usado para que se possa compensar 0S erros nos
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parametros da mecanizagdo. Dessa forma, a mecanizagcao propaga pequenos erros
e mantendo, portanto, o pressuposto de erros pequenos no filtro de Kalman. Os

estados de erros devem ser zerados apos cada atualizacéo do filtro[7].
3.4: Filtro do INS

A mecanizagédo do INS discutida na se¢éo 2.7: processa as medi¢des brutas
obtidas a partir do INS sem levar em consideracao seus erros inerentes. Para corrigir
esses erros, um filtro para o INS dever ser desenvolvido de tal forma que possa
estimar os erros na saida do INS. Essa estimativa tipicamente é alcancada usando
atualizacbes de medicbes a partir do GPS e usando o conhecimento do
comportamento dos erros dos sensores inerciais com o tempo. As equacdes

necessarias para o algoritmo do filtro de Kalman serdo discutidos a seguir.
3.4.1: Andlise da perturbacéo

O modelo béasico de um filtro INS consiste nos nove estados de erros de
navegacao, os trés erros das posicdes, os trés das velocidades e os trés das
atitudes [7]. Modelos mais complexos que estimam erros referentes as
caracteristicas de erros dos sensores inerciais podem ser encontrados na literatura

[7], contudo, no escopo desse trabalho apenas sera apresentado o modelo basico.

O comportamento dos estados dos erros da navegacdo inercial € obtido
através da andlise da perturbacdo das equacfes de mecanizacao (2.17). A analise
de perturbacdo estd bem documentada em [6], por tanto, o desenvolvimento
completo das equacdes dos erros ndo sera mostrada neste trabalho. O modelo dos
erros aqui descritos esta conforme [6]. Assim, de acordo com a analise de

perturbacdes os parametros de navegacao podem ser descritos pelas equacgoes:

Pr=r"+ 6r" (3.15)
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= v+ vt (3.16)
Cp=U—-EMC (3.17)

y'=g"+6g" (3.18)

Onde,

#7, 9™ e C' sdo os valores calculados pelo INS,

r™, v", CJ} séo os valores ideais,

6r™ e 6v"™ sdo os erros (perturbagbes) em posicdo e velocidade

respectivamente,

y™ é o vetor gravidade normal e E™ € a matriz anti-simétrica dos erros em

atitude €™ = [en €r  €p]”.

0 —€p €g (3.19)
E" = (" x) = ( €p 0 —6N>
—€p €y 0

3.4.2: Dinamica dos Erros em Posicao

Perturbando-se a equacéo (2.19) e linearizando os erros em posi¢ao, através

das derivadas parciais obtém-se:

§iM = Fy 81" + Fry S (3.20)

Onde, segundo [2],
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/ 0 0 (Rm_Z_Nh)Z \ (3.21)

E,=| Vg sin @ —Vvg

(Rp +h) cos? @ 0 (Rp + h)%cos @
0 0 0
1
/ 0 0 \ (3.22)
R,+h
F, = 0 1 0 |
(R, + h)cos ¢ /

0 0 -1

3.4.3: Dinamica dos Erros em Velocidade

A versdo computada pelo INS da equacéo (2.20) da dinamica da velocidade

pode ser expressa por:

ot = CpAfP) — (@f + @fy ) x Dt +y" (3.23)

De forma analoga a equacdo dos erros em posicdo pode-se chegar a

equacdao do erro em velocidade [2]:
§V™ = Fyy 81" + Fpu80™ + (f7 X)€" + C f? (3.24)
Onde,

fP é o vetor dos erros na medida da aceleragéo,

0 —ap E .
(fn X) = ( ap (;l —aaN> (3 25)
. —ag ay 0
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o (3.26)
V" —UnVUp Vg tan @
—2Vpw, COS @ — (Ry, + h)cos? ¢ (R + )2 (R, + h)?
= | 2we(vy cos ¢ —vp sing) + VEUN —VEVD Uy Vg tan @
(R, + h)cos? ¢ R + )2 (R, + h)?
vg? vy? 2y

20, si -
\ VgWe SINQ O Bzt Ryt Rtk

E,, (3.27)
Vp ) ] ) vg tan @ Uy
/ R,+h We SIN P R, +h R,+h \
| Vg tan @ vp + vy tan @ vg |
— I 2 . E D N 2 E I
| we51n<P+Rp+h TR th wecosqo+Rp+h|
\ I 2 2 E 0
Ry +h We COSP R, +h
Com
R \? (3.28)
v="o (R + h)
E
R = JR,Rn (3.29)

3.4.4: Dinamica dos erros em atitude

De forma semelhante, aplicando perturbacdes na equacéo (2.21) obtém-se a
equacao da propagacéao do erro em atitude [2]:
€" = FprS1" + Fpy 0" — (Wl X)€" — CFSwh, (3.30)
Onde,

Swb, é o vetor de erros na medida da velocidade angular.

48



(3.31)

. —Vg
/ —W, SIN @ 0 m\
P
| 0 0 Uy |
For = | (R, + h)2
\ Vg vg tan @
Ve COS 9 (R, + h) cos? ¢ (R, + h)?
1
0 0 (3.32)
R,+h
-1
F, = 0 0
Ry, +h
—tang
0 0
SER~- )

3.4.5: Implementacé&o do Filtro de Kalman

O modelo continuo do processo pode ser construido combinando as

equacoes (3.20), (3.23) e (3.30) de acordo com a equacéao (3.2):

x=Fx+Gu (3.33)
Onde x= [6r" 6v" €"]" é o vetor de estados estimados,
T
u= [6f" bw}] & o vetorde ruidos,
Fr Fy 0 (3.34)
F=|Fr Fw (f7x)
Fer Fev _(Q:;l X)
0 0 (3.35)
G=|C} 0
0 —Cpt
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As componentes de sdo u modeladas como ruido branco e possui como

matriz de covariancia:

Q= diag(o-c%x O-C%y O-C%Z O-Z)x Gcf)y 0-3)2 ) (3.36)

Onde o, e g, sdo os desvios padrao dos ruidos dos acelerébmetros e dos

giroscopios [6].

A forma discreta do modelo do processo é dada pela equacéo (3.4), onde a

matriz de transicdo @, € dada pela equacao (3.5) e Q, dado por (3.6).

Se a norma de Q; for maior do que o namero real um, o filtro de Kalman
confia mais nas medi¢cbes do que no sistema inercial. Resultando, portanto, em
estimativas ruidosas devido a passagem dos ruidos da medicdo. Porém, a
estimacao nao possui atraso. Caso a norma de Q,, seja menor do que o numero real
um, o atraso aparecera. Quando a norma de Q, € muito menor do que o numero real
um, o filtro diverge, podendo resultar em instabilidades numeéricas. Logo, para
sistemas inerciais de baixo custo, Q, deve ser selecionada de forma pessimista para
que o sistema integrado possa seguir a trajetéria do GPS, especialmente o0s
elementos correspondentes a 6f, devem ser grandes o bastante para levar em
consideragao as incertezas da gravidade assim como as imperfeicbes do sensor.
Nesse trabalho, os elementos de @Q, foram aumentados até que o filtro fosse

estabilizado e pudesse seguir a trajetéria do GPS [6].

O modelo discreto da medicdo € dado pela equacdo (3.3), em que as
posicdes e velocidades do GPS sédo consideradas as medicdes. A formulacéo, direta

da equacao da medicéo seria dada por:

n n
Pins — Peps (3.37)
n n n n
_ ([ Yns —Igps |\ _ INs — AGps
Zy = n _ .n -
Vins — Ygps

n n

hils — hips /
n n

Vins — Ygps

H, = (I3x3 033 O3x3) (3.38)
k 03x3 I3x3 03x3
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Contudo, essa abordagem causa instabilidades numéricas ao calcular
(H,P; HF + R,)™! durante o calculo de ganho de Kalman, K, pela equacéo (3.9) pois
tanto a latitude ¢, como a longitude A, estdo em radianos, e portanto, seus valores
sdo bem pequenos. Para resolver esse problema, [6] propde multiplicar a primeira e

segunda linhas por (R, + h) e (R, + h) cos ¢, respectivamente. Resultando em:

(Rm + M) (@ins — PGps) (3.39)
_ | (Rp +h)cos @ (Ans — Agps)
Zr = R . — h
INS GPS
Yins — Yaps /

/ R T 1) 0 0 (3.40)

H, = 0 (R, +h)cosgp 0] Oszyx3 0343 |

0 0 1
03963 I3x3 03x3/
A matriz dos ruidos da medicdo usada sera

Ry = diag(og i O Opy Ope Oa) (3.41)

Cujos valores deveriam ser obtidos através de processamento do GPS.

Conforme foi dito na secéo 3.3.3: para INS de baixo custo a abordagem de
implementagdo usando feedback é a ideal, uma vez limita que o crescimento dos
erros, mantendo o pressuposto de pequenos erros devido ao processo de

linearizagao envolvido no filtro de Kalman.

A partir das equacfes (3.15) ~ (3.17), a compensacdo dos parametros de
navegacao pode ser obtida, uma vez possuindo o vetor dos estados dos erros
estimados x, = [6r" Sv™ €™, é dada por:

n

r* =¢"—6r" (3.42)

v =" - sv" (3.43)

De acordo com [2], para pequenos erros em atitude, a aproximacao a seguir €

valida:
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(I-EM'=U+EM (3.44)
Clr=(+EYMCH (3.45)

Conforme foi dito na secédo 3.3.3:, os estados dos erros do filtro de Kalman
devem ser zerados apds cada correcao feita por meio do feedback. Como, para os
nove estados do filtro de Kalman da integracdo do INS/GPS, o vetor dos estados de
erro é nulo até a proxima medicdo, se o0 feedback é efetuado cada vez que uma
nova medi¢cdo é feita, a equacdo da predicdo dos estados (3.7), ndo precisa ser

implementada e a equacéo (3.10) é reduzida a:

2, = Kezi (3.46)

3.5: Interpolagcéo dos Dados da IMU

Como geralmente as medicbes do GPS e da IMU acontecem em tempos
distintos, e sabendo que quanto mais proximo o tempo em que forem feitas as
medicdes, mais exata sera a inovagcao que chega ao filtro de Kalman, pode-se fazer
uma interpolagédo da posicdo e velocidade usando os dados do instante anterior a
medicdo do GPS e os dados do instante imediatamente posterior. A interpolacdo

pode ser dada por [6]:

ty — t t -t _

- k — lgps (b y) + Gps — lk 1£n(tk) (3.47)
b — tk—1 b — tk—1
t, — t t -t _

o = k — lgps V() + Gps — lk 1Bn(tk) (3.48)
ty — tr—q b — tg-1

3.6: Correcéo do Braco de Alavanca

Como o GPS e o INS nao podem estar localizados numa mesma posicéo, a
posicao e a velocidade da IMU sao diferentes das computadas pelo GPS. Para
compensar essa situagado utiliza-se do chamado braco de alavanca e pode ser

calculada a partir de:
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v = vies + (O + Q2)Ch ArP — Chb, Ar?

(Rp + h) cos ¢

0

-1

Onde, Ar? é o vetor distancia do centro da IMU até o centro do GPS.

3.7: Implementacao do Alinhamento Dinamico

(3.49)

(3.50)

Conforme foi dito no capitulo anterior, o alinhamento dindmico pode ser uma

alternativa para efetuar o alinhamento da IMU quando fazendo uso de sensores

inerciais de baixo custo.

A posicéo e velocidade da IMU podem ser inicializadas utilizando os valores

do GPS apls a aplicacdo do braco de alavanca. Se o veiculo for utilizado numa

superficies plana, conforme dito anteriormente, o angulo de roll pode ser inicializado

com zero e incerteza de +5°. Utilizando as equacdes (2.43) e (2.44).

Assim, a atitude da IMU pode ser inicializada ao substituir os angulos de

Euler na equacéo (2.6). Dai, a atitude é refinada por meio de um filtro de Kalman

gue utiliza as medi¢des das velocidades [6], como mostra a figura.

l

Realimentagao

Mecanizacao

v

GPS

T

vt

Braco de
Alavanca

Filtro de
Kalman

Figura 13 — Alinhamento dinamico — baseado na figura de [6]
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A posicdo da IMU deve ser atualizada com a posi¢cdo do GPS toda vez que

chegar uma nova medicéo do GPS [6].

Esse filtro de Kalman assume que a posicdo é conhecida com uma boa
certeza durante o processo de inicializagdo, e a dinamica do erro leva em

consideracao apenas 0s erros nas velocidades norte e leste e os erros em atitude.

Apos a inicializacdo faz-se uso de um filtro de Kalman para ajustar e refinar o
alinhamento da IMU. Uma explicacdo mais completa sobre como implementar o

alinhamento dindmico sera feita apos o filtro de Kalman ser discutido, no préximo

capitulo.
. Fiq Flz) (3.51)
X = x+ Gu
- (F21 Fpr) = -
Onde
x = (6vy 6vg ey €5 €p)7 (3.52)
(3.53)
/ vy g 5 VE tan (p\
—2w, singp — 2———
ro - Ry +h ¢ R, +h
11 ) ino + vptan @ Vp + vy tang
W, SiN g + —— —_—
¢ R, +h R, +h
Fo= (O h Je) (3.54)
25\ 0 —fy
0 —w. sin vgtan g Un (3.55)
/ eSmY R, +h Ry +h \
| Vg tan @ vp |
F=|a)esm<p+m 0 a)ecosqo+Rp+hi
v v
dl —W, COS P — £ 0 /
R,+h R,+h
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C21 C2 C3 0 0 O
n
b

<C11 Ciz €13 0 O 0) (3.56)
G =

03x3

<6fb> (3.57)
u= L

b
Swip,

Onde os ¢;; séo os elementos (i,j) da MTC €, as matrizes das medi¢Ges séo

2 _(5771v) (3.58)

k= \bvg

10 0 0 0 (3.59)
Hy = (0 1 0 0 0)

Apoés o alinhamento dinamico for completado, o filtro pode trocar para o filtro

de navegacéo.
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Capitulo 4: Testes e Resultados

Este capitulo discorre sobre um teste e andlises dos métodos propostos nos
capitulos anteriores. O teste foi feito no dia 11 de julho de 2012 e foi realizado num
dos trapiches da Avenida Beira Mar em Florianopolis, usando o Sistema Titanium
em conjunto com a placa do Piloto Automatico que estdo sendo desenvolvidos pela

Arvus Tecnologia.
4.1: Configuracado do Sistema

O sistema utilizado nesse trabalho € composto por dois produtos da empresa
Arvus Tecnologia: O Sistema Arvus de Agricultura de Preciséo Titanium e a placa do
Piloto Automético. A seguir, sera feita uma breve descricdo dos produtos,

considerando os aspectos mais relevantes a esta monografia serdo destacados.
4.1.1: Sistema Arvus Titanium

O Sistema Arvus de Agricultura de Precisdo Titanium € um controlador
eletrbnico de aplicacdo de insumos: fertilizantes, corretivos agricolas e sementes.
Possui um display colorido de 7 polegadas. Utiliza da tecnologia GPS/DGPS para a
localizagdo do trator, sendo equipado com um GPS interno e antena. Permite
registrar dos dados de operacdo, e transferir dados para pen-drives. O Titanium
possui alimentacdo de 12 V, podendo ser conectado ao isqueiro de um carro. Ver a

Figura 14.

O GPS utilizado foi o GPS Crescent da fabricante Hemisphere, que foi
configurado com taxa de amostragem de 10 Hz, utiliza um filtro chamado e — Diff.
O manual do fabricante atesta que a precisao relativa sera melhor que 1.0 m 95% do

tempo ap6s um tempo de 30 minutos [13].
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Figura 14 — Sistema Arvus Titanium
4.1.2: Placa do Piloto Automético

A placa do Piloto Automatico é um dispositivo que possui um microcontrolador
e é responsavel pelo controle do piloto automatico que pode ser instalados em
maquinas agrarias, e pela aquisicdo de dados referentes aos acelerdbmetros e

giroscopios. Possui interface serial RS232 e CAN.

Figura 15 — Placa Piloto Automatico

Os sensores inerciais presentes nessa placa sao:

¢ MMA8451Q, um acelerémetro digital, tri-axial, capacitivo e de baixo consumo
de energia. O acelerdmetro pode operar nas seguintes escalas +2g/+4g/+8q,
onde g € a medida da gravidade. Além disso, sua taxa de amostragem pode
ser ajustada de 1.56 Hz a 800 Hz. E ruido de 99 ug/VHz. O acelerémetro foi
configurado para escala de +2g e com taxa de amostragem 200Hz.

e L3G4200D, um giroscopio digital, tri-axial de baixo consumo de energia. Ele
pode operar nas escalas de +250/+500/+2000 dps (graus por segundo —
degrees per second, em inglés). E sua taxa de amostragem pode ser ajustada
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de 100 a 800Hz. Possui ruido de 0.03dps/VHz. O giroscépio foi configurado
para taxa de +250 dps e taxa de amostragem de 200Hz.

4.1.3: Integracao dos dispositivos

O fluxo de informacdo referente & aquisicdo de dados para o sistema
integrado GPS/INS se da da seguinte forma: Dados do GPS séo recebidos na antena
que fica conectada ao Titanium, que processa as mensagens e extrai as
informacBes de interesse, como por exemplo, as coordenadas da posicdo e
velocidade, e repassa-os para a Placa do Piloto Automatico via CAN. A placa do
Piloto continuamente imprime na porta serial os dados referentes aos dados do INS,
e, quando disponiveis, as informacdes do GPS recebidos via CAN, que foram
enviadas pelo Titanium. Um computador recebe os dados da porta serial e

armazena-os para processamento off-line da estimacgéo da trajetoria.

Figura 16 — Integracdo dos dispositivos
4.2: Calibracéo

A calibracdo dos sensores presentes na placa do Piloto Automético foi feita
na empresa Arvus Tecnologia conforme a recomendacdo dos fabricantes dos
sensores. E importante salientar que como os sensores MEMS possuem um bias de
turn — on, ou seja, um bias deterministico diferente cada vez que o sensor € ligado.
Entdo, é recomendado, antes de qualquer utilizacdo fazer uma rapida estimativa
desses bias, tanto para o acelerdmetro quanto para o giroscopio. Essa calibragcdo
rapida esta disponivel diretamente utilizando o Titanium. A seguir serao

apresentados o0s métodos de calibracdo utilizados: calibracdo completa do
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acelerbmetro; calibracdo rapida do acelerbmetro; e a calibragdo rapida do

giroscopio.
4.2.1: Calibragdo completa acelerometro

O procedimento recomendado pela nota de aplicacéo [14] (application note)

referente a calibracdo desse sensor foi:

1. Posicione o acelerébmetro numa superficie plana.
2. Armazene os dados de offset (bias) para todas as direcbes do sensor,
para isso, armazene os dados relativos a todas as 6 faces do sensor.

3. Determine as sensibilidade e bias de cada sensor.

|O\IU'I

Figura 17 — PosicOes de calibracdo do acelerdmetro. [14]

6 Posicoes 1 2 3 4 5 6
X 0g -1g Og +19 Og Og
Y -1g Og +19 Og Og Og
z Og Og Og Og +19 -19

Para o célculo dos bias para cada eixo:

1, + 3, + 5, + 6, (4.1)
4

bias, =
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2,+2,+5,+6, (4.2)

biasy = 2
1,+2,+3,+4 .
bias, = —= z Z z z (4-3)

Para o célculo das sensibilidades pega-se o ponto médio das leituras de -1g e

+1g para cada eixo, obtendo S,, S,, € S,.

4.2.2: Calibracéo rapida do acelerémetro

Esta calibracdo estima apenas os bias deterministicos do acelerémetro, ndo
sendo possivel estimar as sensibilidades para cada eixo do sensor. E recomendado
fazé-la toda vez que for utilizar o sensor. Ndo sendo possivel, utilizar os dados da

calibragdo completa.
Esse procedimento foi baseado na nota de aplicacao [16], da empresa Kionix.

1. Para efetuar esta calibracdo posicione o acelerébmetro numa superficie

plana

N

Armazene o0s dados dos trés eixos dos sensores por poucos
segundos, e calcule a média dos valores armazenados para cada eixo,
obtendo ayq, a,; € a,;.

3. Rotacione o acelerdmetro, ou o dispositivo que o contém, 180 graus
sobre a superficie.

4. Novamente armazene os dados dos trés eixos por poucos segundos,
e calcule a média dos valores armazenados para cada um deles,
obtendo a,;, a,; € a,,.

5. Calcule os biases de turn — on do sensor:

Oyy + Gy (4.4)

bias, = >
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a,; +a
biasy e £ e 5 y2 (4.5)

a,, +a
biasy — ( z1 : ZZ> _Sz (4.6)

O sistema Titanium auxilia nessa calibracdo rapida como pode ser visto na
figura a segquir.

Calibracao Piloto Automatico
1.Posigao do Controlador

@® Horizontal para Frente

O Vertical Direita

O Vertical Esquerda

O Vertical Frente

O Vertical Tras

Figura 18 — Calibracao Titanium
4.2.3: Calibracéo do giroscopio

Para calibracdo do giroscopio, apds o sensor estar ligado e estando ele

estacionario, armazenam-se os dados por poucos segundo e calculam-se os bias
fazendo a média das amostras para cada eixo do sensor [15].

4.3: Descricao do teste

O teste foi realizado no dia 11 de julho de 2012 usando os dispositivos

integrados conforme a secdo 4.1.3:. Esses equipamentos foram instalados num
carro, conforme mostram as figuras Figura 19 e Figura 20.
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Figura 19 — Placa do Piloto Automatico e Antena do GPS no teto do carro

Figura 20 — Vista Lateral dos equipamentos no teto do carro.

Tanto o sistema da Placa do Piloto Automético como a antena do GPS foram
posicionados no centro do teto do carro, a antena do GPS ficando logo a frente da
IMU. O computador e o Titanium foram colocados dentro do carro.

O teste consistiu um trajeto de ida e volta num dos trapiches da Beirma-mar
de Floriandpolis, a figura a seguir mostra o trajeto com os pontos do GPS. Essa
figura foi plotada no Google Earth através dos comandos ‘kmlwrite’ e ‘winopen’ do
Matlab [2].
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Figura 21 — Trajetdria do teste

Os dados do GPS comecaram a ser armazenados a partir do inicio do
movimento. As velocidades foram variadas, ficando entre 8 e 16 km/h. A seta

vermelha indica o inicio do trajeto.

4.3.1: Processamento dos dados

Os dados adquiridos foram processados off-line, utilizando a ferramenta
Matlab. Inicialmente séo carregados os dados de calibragdo do INS e sincroniza os
dados do INS e do GPS para o tempo em que se tem a primeira medida do GPS, a
partir dai, € processado o alinhamento dindmico, onde se alinha as atitudes da IMU
com o referencial do GPS, conforme a secado 2.9.2:. Ap6s um alinhamento de cerca

de 12 segundos, o algoritmo do Filtro de Kalman é trocado para navegacéao.

63



Inicializacao

)

Alinhamento

y

Mavegacao

Figura 22 — Processamento dos dados.

Durante o processamento os dados sdo organizados e entdo analisados

conforme a secéo a segquir.
4.3.2: Analise dos dados

A seguir os dados medidos pela IMU durante o teste. As figuras a seguir

mostram os dados utilizados na mecanizacéo do ins.

“elocidade angular no eixo x Histograma da welocidade angular no eixo x
0.03 T : . 2500 .
0.025 - R
oozl 2000 F
==
S 2
E 0015+ 1 £
2 2 1500
= 0.01 F _ =
= @
= =
=
o 0005 {1 =
= £ 1000
= 5
= or E =
= =
=
-0.005 R 500
-0.01 | R
-0.015 . . . u}
460 480 s00 520 540 -0.02 u} 0.0z 0.04

Tempo (=) “elocidade angular (radss)

Figura 23- Velocidade angular no eixo x.

64



“elocidade angular no eixo y Histograma da velocidade angular no eixo y
0.015 T T T 2500
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500

-0.02 R
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Termpo (s) “elocidade angular (rad/s)

Figura 24- Velocidade angular no eixo y.

As figuras Figura 23 e Figura 24 mostram a velocidade angular no eixo x e y
respectivamente. Essas figuras foram filtradas pela placa do piloto automatico, isso
explica o comportamento ruidoso, mas ndo tanto quanto esperado. Apesar de
filtrada, pode-se reparar uma grande quantidade de movimentos de roll (em torno
do eixo X) e pitch (em torno do eixo y), isso se deve aos desnivelamentos presentes
no percurso. Os histogramas nao apresentam um comportamento perfeitamente
gaussiano, ndo sendo normalmente distribuido, favorecendo movimentos angulares
numa unica dire¢cdo. Uma possivel razdo para isso seria o0 efeito dos amortecedores
do veiculo, que apresentam diferentes taxas de compressédo e distensao [9]. Os
picos presentes nas amostras serdo discutidos a seguir, quando falando da

velocidade angular em torno do eixo z.

Welocidade angular no eixo 2 Histograma da velocidade angular em tomo do eixo z

o angulr k)

Welocidad

, . ol [ —
BT ED 0 T Y B B R
Velocidads angular rad/e)

Figura 25 — Velocidade angular em torno do eixo z.
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A velocidade angular em torno do eixo z apresenta um ponto pronunciado, e
com valor negativo. Isso se explica pelo fato durante o teste haver uma mudanca de
direcéo brusca, e rotacionando no sentido anti-horario, para esquerda do veiculo. Os
picos presentes na velocidade angular em torno de x e y séo reflexos dessa virada

do veiculo.

As figuras Figura 26 e Figura 27 descrevem o0 comportamento das
aceleracbes que atuam no veiculo. A aceleracdo no eixo x é elevada no inicio, o
gue representa o inicio do movimento do veiculo, e depois uma aceleracédo positiva
com média muito pequena. No meio do percurso, nota-se uma desaceleracdo
brusca, depois retornando a uma aceleragdo de baixa magnitude. Essa
desaceleracao € referente a curva de volta no trajeto do percurso, ou seja, o veiculo
teve sua velocidade reduzida e fez a curva acentuada. No fim do trajeto, percebe-se

outra desaceleragéo brusca, referente a frenagem do veiculo para parada.

Aceleracao linear no eixo x Histograma da aceleracgao linear no eixo x
1 T T T 2000 T . T

0.8 B 1800
06 B 1600
0.4 R 1400
02 R 1200
or B 1000 F

02 F R 800

Aceleracdn (m/s?)
Guantidade de amostras

-0.4 R 500
06+ B 400

08+ B 200

1 1 1 1
460 480 500 520 540 -1 -0.5 o 0.5 1
Tempo (s] Aceleracan (m;"sz)

Figura 26 — Aceleracdo no eixo x
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Os picos presentes no grafico da aceleracdo em y revelam a presenca de
desnivelamentos, que ocasionam movimentos de rolagem (em roll) e decomposi¢céo
da aceleracdo gravitacional em y [9]. No meio do percurso devido a virada brusca,

percebe-se a claramente o efeito da decomposicdo da aceleracdo gravitacional em

y.

Quanto ao gréfico da aceleracdo em z, percebe-se que fica em torno de
—9,77 m/s?-, que corresponde a aceleracdo gravitacional (g ~ 9,8 m/s?), no meio do

percurso é possivel notar que a aceleracdo em z varia de forma perceptivel por

1.8+

Aceleracao linear no eixo vy

Quartidade de amostras

Tempo (=)

Histograma da aceleragio no eixo y
[u} T T T
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2500 |
2000
1600
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a00
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Figura 27 — Aceleracéo no eixo y
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Figura 28 — Aceleracdo no eixo z.

efeito da decomposicdo da aceleracéao da gravidade.

A seguir serdo mostrados os dados adquiridos pelo GPS.
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Figura 29 — Latitude lida pelo GPS
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Figura 30 — Longitude lida pelo GPS

Altitude do GPS

-0.05 T T T

o
-

= =

b o

o m
T T

=
P
4
WW++ 4

=

i

m
T

L,
Y
o
t%
g

04 L L L L
480 435 480 495 s00

505

Tempo (s)

L
510

L
515

L
520

525

Figura 31 — Altitude lida pelo GPS
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Figura 32 — Velocidade Norte lida pelo GPS
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Figura 33- Velocidade Leste lida pelo GPS
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Figura 34 — Velocidade vertical (para baixo) lida pelo GPS
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Yaw do GPS
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Figura 35 — Angulo de Yaw, calculado através das velocidades norte e leste
do GPS.
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Figura 36 — Numero de satélites durante todo trajeto.

O numero de satélites manteve-se constante em 7 durante quase todo o
trajeto, caindo esse numero coincidentemente, no mesmo momento em que foi feita

a curva de volta.

A partir dos dados do GPS e da IMU, foi processado o algoritmo do INS/GPS e
analisado o resultado.

Primeiramente, sera analisado o alinhamento dos parametros da atitude.

Esse alinhamento foi feito de acordo com o alinhamento dindmico sec¢éao 2.9.2:
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Figura 37 — Correcao do angulo de roll, durante o alinhamento dinamico
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Figura 38 - Correcdo do angulo de pitch, durante o alinhamento dinamico
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Figura 39 - Corre¢do do angulo de yaw, durante o alinhamento dindmico

Através das figuras Figura 37, Figura 38 e Figura 39 pode-se constatar que

todos os componentes da atitude convergiram rapidamente.
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Os resultados da navegacéo podem ser vistos nas figuras abaixo, em que se
compara os para de navegacao calculados pelo algoritmo de fusdo de dados
INS/GPS com os mesmos dados lidos apenas pelo GPS, exceto os sinais de roll,

pitch e yaw.

“elocidade Norte

GPS

It +  GPS - alinhamento dindmico B
NSRS

W (rmnds)

4 1 1 1 1 1
470 480 450 500 510 520 530
Tempo ()

Figura 40 — Velocidade Norte, INS/GPS em comparacao com GPS.
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Figura 41 - Velocidade Leste, INS/GPS em comparacédo com GPS.
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Figura 42 - Velocidade vertical para baixo, INS/GPS em comparacdo com
GPS.

Analisando os gréficos das velocidades percebe-se que em o algoritmo do
INS/GPS esta desempenhando uma boa estimativa das velocidades. No grafico das
velocidades em Norte e Leste, esta presente em azul os dados utilizados durante o
alinhamento dinamico, que operou do inicio até por volta de 12 segundos apds o
veiculo comecar a se movimentar. Apos esse periodo o filtro de Kalman da
navegacao passou a ser utilizado, com a IMU ja alinhada em relagéo ao referencial

navegacional.

Percebe-se também que tanto a velocidade em norte quanto a velocidade em
leste sdo negativas, o que significa que o norte referencial do veiculo é esperado
estar num sentido aproximadamente oposto em relagdo a velocidade horizontal do
veiculo no referencial navegacional. Na, posterior, analise do angulo de yaw, este

fato é entendido de forma mais clara.

O desempenho do filtro de Kalman pode ser avaliado a partir de varios
critérios, dentre eles, a inovacao deve possuir média nula e uma distribuicdo normal.
Outro critério € a utilizacéo do residuo normalizado da inovacdo e compara-lo com 3
vezes o desvio padrao do sensor [17]. As figuras a seguir mostram o desempenho

do Filtro de Kalman desenvolvido frente a esses critérios de avaliagao.
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Avaliagio da Velocidade Marte
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Figura 43 — Residuos normalizados da velocidade Norte com relacdo a 3

vezes o desvio padrdao do GPS.

Avaliagdo da Velocidade Leste
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Figura 44 — Residuos normalizados da velocidade Leste com relacdo a 3

vezes o desvio padréo do GPS.
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Avaliagdo da Velocidade Vertical para Baixo
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Figura 45 — Residuos normalizados da velocidade vertical para baixo com

relacdo a 3 vezes o desvio padrao do GPS.

- inovacan in

E 1 T T T T T T T T

i}

o

=

205

o

[

=

g o

o

=

=

gDS I I I I I I I I
430 435 490 495 500 805 510 A15 B0 EX
— Inavagdo Ye

w

“g 05 T T T T T T T T

i}

kS

=

s

@ Or

*

i

-

E

=

g-D.S 1 1 1 1 1 1 1 1
o450 485 490 435 500 808 510 &15 820 &%
- Inovagn Y

-\E 015 T T T T T T T T

@

R 1
=

3 005¢ .
=

=

o 0f T
S

=

g-DDS 1 1 1 1 1 1 1

o 480 485 490 435 000 808 510 15 820 A%

Figura 46 — Analise da

Histograma da Inavagéo Vn

23]
=

Quantidade de amostras

02 0 0z 04 0k
Residua da velocidade (m/s)

Histograma da Inavagéo Vn
150 T T T T T ‘ T T

0.8 0.6 0.4

Quantidade de armostras

05 04 03 0240 0 o1 02 03 04 05
Residun da velocidade (m/s)

Histograrma da Inovagdo Vn
150 T T T T T

Quantidade de armostras

0.04

-0.06 -0.04 002 0 002 0.06 0.08

Residun da velocidade (m/s)

inovacédo das velocidades.

75



A partir das figuras Figura 43 ~ Figura 46 pode-se afirmar que o filtro de Kalman
convergiu com relagdo as velocidades, visto que atende o critério do residuo
normalizado ser menor do que 3 vezes o0 desvio-padrdo do GPS, e o critério de
apresentar média nula para as inovac¢des, com comportamento gaussiano. Nas
figuras Figura 43 e Figura 44 nota-se que ha um pico que fica fora da regido de
convergéncia. Esse pico é explicado pela frenagem brusca do veiculo, e vendo que
logo apds o pico, o filtro volta a regido esperada, conclui-se que o filtro de Kalman

esta bem ajustado, para as velocidades.

As figuras a seguir mostram os angulos de roll, pitch e yaw calculado pelo
GPSJ/INS.

Roll do GPS/ANS

Angulo (%)
o
|

K 1 1 1 I I
470 430 490 500 510 520 530
Tempo ()

Figura 47 — Angulo de roll do GPS/INS

Pitch do GPS/ANS

Angulo (4
o
|

5 1 I I 1 1
470 480 450 500 510 520 530
Tempo (=)

Figura 48- Angulo de pitch do GPS/INS
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Yaw do GPSANS
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Figura 49 — Angulo de yaw do GPS/INS

A partir do gréfico do angulo de yaw percebe-se que a direcdo do movimento
do veiculo apds o alinhamento dinamico, esta desalinhada, por volta de 240 graus,
em relacdo ao norte no referencial navegacional. Isso explica as velocidades
negativas obtidas nos graficos anteriores das Velocidades Norte e Leste na primeira
etapa do trajeto. Na metade do grafico tem-se uma variacdo do angulo de mais de

180 graus, que esta de acordo com a volta que o carro faz durante o percurso.

Os angulos de roll e pitch variam entre +5° como é o esperado para veiculos
terrestres. Essa variacdo € explicada pelo desnivelamento do terreno e vibracdes do
veiculo. Durante a curva, no meio do grafico do angulo de roll, fica facil perceber
que o carro pende para um lado no momento da curva, € como 0 norte esta
defasado de 240 graus em relacdo ao norte veiculo, o angulo de roll é positivo, pois

esta alinhado com o referencial navegacional.

A seguir, serdo mostrados os graficos referentes aos parametros de posicao:
latitude, longitude e altitude.
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Latitude
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Figura 50 — Latitude do GPS e do GPS/INS
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Figura 51 — Longitude do GPS e do GPS/INS
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Figura 52 — Altitude do GPS e GPS/INS
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Trajetéria corpleta
275727 T T

I
GPS

+  GPS em alinhamento dindmico

GPS/INS

27E7B -

-27 5729 —

S ETR -

Longitude ()

27573

276732 -

78R I | | | | | | | |
-48.5402 -48.5401 -18.54 -48.5399 -18 5398 -48.5397 -48 5396 -18.5395 -48.5394 -48.5393 -48 5392

Tempo (5)

Figura 53 — Trajeto completo percorrido pelo veiculo

Através das figuras Figura 51,Figura 52 e Figura 53 pode-se constatar que o
sistema integrado GPS/INS esta conseguindo acompanhar o trajeto. Contudo, as
figuras sdo muito pequenas para notar 0S erros presentes. Muitos erros sao
justificados pela quantidade de ruido presente nas medidas, a necessidade de trés
integracOes para se obter os parametros de posicdo e o fato de ser dificil o ajuste

das matrizes que representam o processo e a medicao.

A figura a seguir mostra 0 momento da em que foi feita frenagem acentuada
ja no final do percurso. Pode-se notar que o filtro de Kalman interpola bem os pontos
e seguindo a trajetéria de uma forma melhor do que o GPS sozinho. Vale salientar
gue o GPS esta fazendo uso de um filtro que garanti erros menores que 1m em
periodos de 30 minutos. Essa frenagem resultou em erros, conforme foi visto nas
figuras dos erros da Velocidade Norte e Velocidade Leste, Figura 43 e Figura 44,
respectivamente. Os erros foram propagados para 0s parametros de posicao

consequentemente.

Diferencas entre a estimacéo do Filtro de Kalman proposto e os pontos do
GPS também estéo claramente ilustrados durante a curva acentuada, ver Figura 55.
Vale ressaltar também que justamente no momento em que a curva € feita, a
guantidade de satélites também caiu, Figura 36, aumentando ainda mais incerteza

nesse ponto.
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Figura 54 — Detalhe da interpolacdo em momento de falha do GPS
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Figura 55 — Detalhe da diferenca entre o FK e os pontos do GPS na curva.

A fim de constatar melhor a convergéncia do filtro de Kalman para os
parametros de posicdo, os seguintes graficos serdo analisados: Os graficos dos

residuos normalizados, os graficos das inovagodes.
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Residuos normalizados da Latitude
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Figura 56 — Residuos normalizados da Latitude
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Figura 57 — Residuos normalizados da Longitude.
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Figura 58 — Residuos normalizados da altitude.
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A partir das figuras Figura 56~ Figura 58 pode-se afirmar que o filtro de
Kalman também atende o critério do residuo normalizado ser menor do que 3 vezes
o desvio-padrao do GPS, para os parametros de posicdo. O pico presente no gréafico
dos residuos normalizados de altitude, & decorrente da mesma frenagem no final do

percurso que foi discutida anteriormente.
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A partir das figuras critério de apresentar média nula para as inovacdes, com
comportamento gaussiano, percebe-se gue 0s histogramas apresentam médias bem
préximas de zero. O histograma da inovacdo da longitude apresenta uma média
levemente negativa, e 0 histograma da altitude apresenta uma média levemente
positiva. Em meio a dificuldade do ajuste das matrizes de covariancia e lembrando
gue os bias ndo estdo sendo estimados no filtro de Kalman, os comportamentos das

inovacdes apresentados foram considerados satisfatérios.
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Capitulo 5: Conclusdes e Perspectivas

Durante o desenvolvimento deste trabalho vérias atividades foram realizadas,
comecando com o estudo do tema navegacéo inercial, estudo dos sensores inerciais
que seriam utilizados, programacdo da placa do Piloto Automatico em C,
programacao em C++ relacionada com o tratamento das mensagens do GPS,
estudo das caracteristicas do GPS utilizado, programacdo em Matlab dos algoritmos
relacionados com a fuséo de dados do INS com o GPS, experimentos com o sistema

INS/GPS e pesquisa para validacao dos resultados.

Dentre os objetivos estipulados para trabalho, todos foram atingidos exceto
um. O estudo sobre o tema foi realizado. Estipulou-se como meta um aumento da
taxa de amostragem de 10 Hz (do GPS puro) para 50 Hz, e o resultado atingido foi
uma taxa de amostragem de 100 Hz. O sistema GPS/INS de baixo custo foi
implementado com sucesso, atuando como pos-processamento. O Unico objetivo
gue néo foi realizado foi a atuagcdo em conjunto com a Placa do Piloto Automatico,
porém, tendo em vista que o sistema ainda esta em desenvolvimento, o tratamento
matricial em linguagem C é mais trabalhoso do que em Matlab e portanto levaria um
tempo consideravel para implementa-lo, os resultados obtidos foram bastante
satisfatorios considerando ainda o tempo de implementacdo e complexidade do

problema.

Quanto aos impactos na empresa, provou ser factivel o sistema GPS/INS, fato
que financeiramente € bastante atraente visto que utilizando um sistema de baixo
custo serdo alcancados resultados similares a sistemas de GPS mais caros. Além
disso, a empresa possui agora know-how e acesso a toda a tecnologia, algoritmos e
metodologia utilizada, diferentemente do que aconteceria se tivesse comprado um

sistema proprietario.

Como trabalhos futuros seria recomendada uma analise mais detalhada sobre
0S sensores inerciais para que do comportamento dos ruidos estocasticos e a
possibilidade de utilizacdo de estados estimados para os bias dos sensores. A

implementagdo e experimentos de restricbes nao-holdnicas no filtro de Kalman.
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Naturalmente, também seria importante a implementacdo do GPS/INS no sistema

embarcado da Placa do Piloto Automatico.
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