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RESUMO

Sistemas de Navegacao Inercial (INSs) sao sistemas de navegagao constituidos por sensores
inerciais (acelerébmetros e girdmetros), os quais sao de extrema importancia para aplicagoes
veiculares terrestres, aéreas, espaciais, maritimas, subaquaticas, etc. Os INSs fornecem
uma solu¢ao completa de navegagao (posigao, velocidade e orientagao) do veiculo a uma
alta taxa de amostragem, com alta banda passante, e sao independentes de sinais externos.
Contudo, INSs apresentam a desvantagem de acumular erros no longo prazo, devido as
integracoes numéricas internamente realizadas. Uma maneira de se mitigar esse aciimulo
de erros é integrando o INS com sensores auxiliares, geralmente por meio de filtros de
Kalman. Uma abordagem alternativa, consiste na utilizagdo de restrigoes fisicas (MCs)
dos veiculos e/ou condigoes estacionarias (ZUPTs) do mesmo, na condi¢ao de sensores
virtuais para auxilio do INS. Informagoes tais como velocidade linear e/ou angular nulas,
velocidade nula ao longo do eixo das rodas traseiras e na direcao perpendicular a ela e
ao terreno podem ser inseridas no filtro de Kalman como se fossem medigoes fornecidas
por sensores fisicos, colaborando, dessa forma, para a reducao do acimulo de erro nos
INSs. Este trabalho revisita o problema supracitado e investiga técnicas que permitam
a fusdo sensorial, para a melhoria da solucdo de navegacao. Por meio da realizacdo
de simulagoes computacionais e experimentos praticos, nos quais veiculos em escala real
foram equipados com médulos de Sistema de Navegacao Inercial (INS), foi possivel realizar
uma comparacao entre diferentes cenarios e examinar o desempenho das diversas técnicas
de integragao em relacao aos eixos norte, leste, horizontal e vertical.

Palavras-chave: Sistemas de Navegacao Inercial. Filtragem de Kalman. Restri¢oes de
Movimento. Atualizacoes Estacionérias.



ABSTRACT

Inertial Navigation Systems (INSs) are navigation systems composed of inertial sensors
(accelerometers and gyroscopes), which are of utmost importance for terrestrial, aerial,
space, maritime, underwater, and other vehicle-related applications. Inertial Navigation
Systems provide a complete navigation solution (position, velocity and orientation) for
the vehicle at a high sampling rate, high bandwidth, being also independent of external
signals. Nevertheless, INSs have a disadvantage of accumulating errors in the long term,
due to the numerical integrations carried out internally. One solution to mitigate this
error acumulation is to integrate the INS with auxiliary sensors, usually via Kalman filters.
An alternative approach is to use vehicles’s motion constraints (MCs) and/or stationary
conditions (ZUPTs), as virtual sensors in order to aid the INS. Informations, such as zero
linear and/or angular velocity, zero velocity along the axis of the rear axis, and in the
direction that is perpendicular to it and to the terrain can be inserted into the Kalman
filter as if they were provide by true sensors, collaborating, in this way for the reduction
in INS error accumulation. This work, therefore, revisits the aforementioned problem,
and investigates the detection of stationarity techniques that allow sensory fusion, to
improve the navigation solution. Through the conduct of computational simulations and
practical experiments, in which full-scale vehicles were equipped with Inertial Navigation
System (INS) modules, it was possible to conduct a comparison among different scenarios
and assess the performance of various integration techniques concerning the north, east,
horizontal, and vertical axes.

Keywords: Inertial Navigation Systems. Kalman Filtering. Motion Constraints. Zero
Updates.
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1 INTRODUCAO

Em engenharia, o termo navegacao pode estar associado a dois conceitos diferen-
tes. O primeiro diz respeito a determinagao da posigao, velocidade e orientagdo (também
referida como atitude) de um corpo com relagdo a um ponto de referéncia conhecido,
sendo definido como 'ciéncia da navegacao'. O segundo conceito esta relacionado ao
planejamento e manutencao de uma trajetéria de um local para outro, evitando obstacu-
los e colisoes, e é frequentemente conhecido como "arte da navegagao'(GROVES, 2013)
(GREWAL; ANDREWS; BARTONE, 2013). Este trabalho foca na "ciéncia da navega-
¢ao", que se ramifica em duas principais técnicas, a saber: as técnicas do tipo position

fizing (PFX) e as técnicas do tipo dead reckoning (DR), conforme Figura 1.1.

Figura 1.1 — Diagrama de blocos dos sistemas de navegagao.

Sistemas de Navegacao

A A 4
Position fixing (PFX) Dead reckoning (DR)
A \ 4
Sistemas de Sistemas de
Navegacao Global por Navegacéao Inercial
Satélites (GNSSs) (INSs)

Fonte: Do Autor (2022).

PFX é uma técnica de navegacao, utilizada nos Sistemas de Navegacao Global
por Satélites (GNSSs) que fornece uma solugdo pontual de posicionamento, a partir de
varias medicoes feitas em um determinado instante de tempo. Dentro dessa técnica de
navegagao existem os sistemas baseados em recep¢ao de sinais externos (de satélites, ré-
dios, acusticos, 6ticos, etc.) e sistemas baseados em caracteristicas ambientais (cAmeras,
sensores infravermelhos, radares laser, mapas, etc.). Ambos os métodos de PFX requerem
dados previamente determinados, tais como a posicao de pontos de referéncia, informa-
¢oes de identificacao de caracteristicas ambientais e dados de correspondéncia de padroes
(GROVES, 2013). Exemplos dessa tecnologia sao os Sistemas de Navegacao Global por
Satélites (GNSS), tais como o GPS, o GLONASS, o BeiDou e o Galileo.
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Técnicas de navegacao do tipo DR, foco deste trabalho, por outro lado, utilizam
o principio da integragdo numérica para determinacao de posicao veicular a partir do
conhecimento do deslocamento e da posicao em estados anteriores, podendo, inclusive,
recorrer a sensores que medem a velocidade, aceleracao e velocidade angular. Dadas as
condigoes iniciais especificadas, uma integracao numérica da aceleracao fornece veloci-
dade e uma segunda integragao fornece posicaio (NOURELDIN; KARAMAT; GEORGY,
2012). As principais vantagens desse tipo de sistema em comparagdao com métodos do
tipo position fizing sdo: operagao continua (independente de sinais externos), altas taxas
de amostragem e atualizac¢do, baixo ruido (precisao e estabilidade elevadas, com pouca
interferéncia de variagoes ou distor¢oes indesejadas nas leituras dos sensores) e o forne-
cimento de atitude, taxa angular e aceleragao além da posicao e velocidade (GROVES,
2013).

Um exemplo de sistema dead reckoning sao os Sistemas de Navegagao Inercial
(INSs), os quais utilizam os sensores acelerometros e girdmetros instalados em uma pla-
taforma veicular. Trés acelerometros e trés girometros compéem um conjunto inercial em
espago tridimensional de seis graus de liberdade (trés de rotagao e trés de translagao).
Esse agrupamento de sensores e sua estrutura (case) sdo chamados de Unidade de Medicao
Inercial (IMU) (CHATFIELD, 1997).

Um dos problemas da navegagcao inercial (e de qualquer outra técnica dead reckoning)
é que a sua solucao diverge no tempo, e uma maneira de se resolver esse problema é fazer
sua fusao com sensores auxiliares. Exemplos bem sucedidos de integracoes de INS com
sensores auxiliares incluem: GNSS, magnetometros e barémetros (LI et al., 2019) (DONG
et al., 2022) (CUI et al., 2021). J& outra técnica bastante empregada principalmente em
veiculos terrestres, e que é tema de estudo deste trabalho, sdo as integragoes de INS com
sensores virtuais, fazendo uso de condigoes dindmicas e/ou restrigoes fisicas dos veiculos
como se fossem sensores auxiliares. Exemplos de tais sensores virtuais sao as chamadas
atualizagoes estaciondrias (do inglés, Zero Updates (ZUPTS)) e restrigdes de movimento
(do inglés, Motion Constraints (MCs)).

ZUPTs sao informacoes auxiliares utilizadas para manter limitados os erros de
navegacao de um veiculo ou usudrio que esteja parado momentaneamente (GROVES,
2013). Quando nao sdo implementadas, a precisao do INS pode ser colocada em risco

por um aumento potencialmente ilimitado nos erros de velocidade e suas contribuicoes
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diretas para os erros de atitude e posicdo (NOURELDIN; KARAMAT; GEORGY, 2012).
Uma grande dificuldade associada a utilizacao de ZUPTs reside na adequada identificagao
da condigao estacionaria do veiculo, especialmente quando o mesmo somente se encontra
equipado com um INS (FARRELL, 2008).

Restricoes de movimento de um veiculo terrestre, por outro lado, estao associa-
das ao fato de que o movimento do mesmo é, em geral, limitado a sua direcao frontal.
Supondo que o veiculo nao sofra fenomenos de derrapagem lateral ou movimento verti-
cal, a velocidade do mesmo ao longo do eixo tracionado (traseiro ou dianteiro), é nula,
assim como a velocidade no eixo mutuamente perpendicular a este e ao eixo longitudi-
nal do veiculo (SUKKARIEH, 2000). Em Li et al. (2012) é demonstrado que as MCs
permitem estimar dngulos de rolamento (roll) do veiculo melhor do que os angulos de
guinada (yaw), e permitem estimar, ainda, os dngulos de guinada melhor que os dngulos
de arfagem (pitch) em condigoes frontais e rotacionais do veiculo. Ou seja, aplicando-se
as restrigoes de movimento ha uma maior observabilidade para rolamento e guinada do
veiculo.

A aplicacao de atualizacoes estacionarias tem sido bastante difundida principal-
mente em navegacao de pedestres, preponderando trabalhos focados em atenuar viéses da
IMU como forma de reduzir os erros de navegagao (WANG; CHERNYSHOFF; SHKEL,
2019), e em desenvolver limiares adaptativos baseados na varia¢ao de velocidade durante
o percurso sem a necessidade do ajuste de pardmetros durante o mesmo (WANG; SHKEL,
2019). Ja para fins de navegagao veicular baseada em filtro de Kalman, ZUPTs tém sido
usados com o intuito de se ponderar de forma 6tima os efeitos de ruido de observagao nos
erros da velocidade, o que aumenta a precisao da navegacao (XIAOFANG et al., 2014).
Nesse contexto, os autores utilizaram detectores de variancia da aceleragao e de magni-
tude da aceleracao e da taxa angular para a identificacao de paradas do INS via filtro de
Kalman linear discreto.

No trabalho de Wang e Gao (2010) desenvolveu-se uma aplicac¢ao na qual os ZUPTs
foram integrados ao INS por meio de filtros de Kalman, com o objetivo de corrigir erros
originarios de possiveis falhas de sinais de GPS. Nesse sentido, primeiramente o filtro
fez uso de apenas uma atualizacdo do GPS para estimar os vieses do acelerémetro para
cada trajetoria, e, em seguida, foi desativada a atualizacao do GPS e usou-se apenas as

inovagoes de medicao corrigidas pelos vieses do acelerdometro. Os experimentos de campo
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mostraram uma precisao na posi¢ao de cerca de 15 m, com interrupgoes de 3 minutos do
GPS quando aplicados os ZUPTs e cerca de 100 m sem o modelo proposto.

O uso de restricoes de movimento em fusoes sensoriais envolvendo com INSs pode
se dar também em conjunto com outros sensores ou técnicas de mitigacao de erros. Es-
tudos integrando MCs com magnetometros, por exemplo, apresentaram uma significativa
melhoria na estimativa da atitude do veiculo e uma ligeira melhoria na posi¢ao do mesmo.
No trabalho de Won et al. (2015), por exemplo, foi realizada a compensacao da inclina-
¢ao do veiculo, para se obter medi¢des magnéticas horizontais do angulo de declinacao,
para referenciar as estimativas ao norte verdadeiro e de distor¢des magnéticas, visando
ajustar o fator de escala e viés das medi¢oes. Para isso, os autores utilizaram um Filtro
de Kalman Estendido (EKF) para fazer a integragao e corregao dos erros das medigoes,
resultando em uma fusao sensorial que apresentou significativa melhoria na estimacao de
posicdo em comparagao com as demais fusdes sensoriais investigadas, a saber, INS/MC /-
Magnetometros (WON et al., 2015), INS/GNSS/MC/Odoémetros (CHOI et al., 2019) e
INS/GNSS/Odémetro/Bardmetro (CHIANG et al., 2019).

A integracdo de MCs em conjunto com atualizacOes estacionarias busca aliar a
deteccao de paradas do INS com os deslocamentos laterais e verticais do veiculo, nomi-
nalmente nulos. No trabalho de Sun e Yang (2020), por exemplo, é demonstrado que,
via ZUPTs e MCs, é possivel atenuar os erros de posicionamento em um INS/GNSS ba-
seado na técnica de Posicionamento por Ponto Preciso (PPP), origindrios principalmente
quando da auséncia de GNSS. J& outros estudos na area mostram que a utilizacao de
ZUPTs e MCs proporciona uma melhoria nas solugoes de navegacao de aproximadamente
50% quando se integra ambas as técnicas em um INS (LIU et al., 2012). Todavia, no
trabalho dos autores, o sistema opera em conjunto com um receptor GNSS, sendo capaz
de operar de modo estavel, i.e., somente com referéncia inercial, apenas por 15 minutos,
o que faz com que esse apresente, eventualmente, acimulo de erros no tempo.

Kilic et al. (2019) apresenta um trabalho integrando ZUPTs e MCs, utilizando
EKF, em veiculos do tipo rover planetarios, no intuito de se compensar problemas que
a odometria apresentava devido a irregularidades de solo. Nele é demonstrado que os
ZUPTs, podem reduzir significativamente a taxa do crescimento do erro do INS para ro-
vers com rodas e que, ainda, o deslocamento lateral da roda pode ser detectado como

discrepancias de velocidade entre as medigoes oriundas da odometria e a solucao de na-
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vegacao. Nos resultados foi possivel avaliar que ha uma notavel melhoria com relagao aos
erros de posigao, em todos os cendrios, principalmente quando se funde INS/ZUPTs/MCs.

Ja em Zhang et al. (2014) a fusao de ZUPTs e MCs com Reducao de Deriva Heu-
ristica (HDR) também trouxe significativas melhorias na posi¢ao do veiculo. Aplicando
MCs ao sistema é obtido uma melhoria de apoximadamente 95%, tanto para a posicao
norte quanto para o leste, e de aproximadamente 78% para altitude do veiculo. No ce-
nario onde ¢ feita a fusao de MCs/ZUPTs, a melhoria para a posi¢ao norte e leste é de
aproximadamente 100%, e para a altitude chega a ser de 88%. Por fim, na integracao
MCs/ZUPTs/HDRs os resultado sdo aproximadamente os mesmos obtidos da integracao
MCs/ZUPTs.

Uma outra frente de pesquisa recente na area de ZUPTs e MCs diz respeito a
utilizagdo dos mesmos via Filtros de Kalman Adaptativos (AKF) os quais ajustam suas
matrizes de covaridncia de processo e/ou medi¢ao a medida em que a navegagao evolui.
Nesse contexto, pode-se definir duas abordagens para a fusao sensorial via AKF a saber:
Estimativa Adaptativa baseada em Modelos Miltiplos (MMAE) e a estimativa adapta-
tiva baseada em inovacao (IAE). Enquanto na primeira abordagem um banco de filtros de
Kalman funciona em paralelo considerando diferentes modelos para a informagao estatis-
tica do problema, na segunda a adaptacao é feita diretamente nas matrizes de covariancia
do processo/ou medi¢do com base na alteragao da sequéncia de medigoes (MOHAMED;
SCHWARZ, 1999). A Figura 1.2 mostra o diagrama de um sistema de navegacao que faz
uso tanto de ZUPTs e MCs, quanto da abordagem AKF para tratamento das incertezas
de modelagem.

Em Peng, Lin e Chiang (2012), foi implementado uma MMAE em conjunto com
TAE aplicando MC para valida¢ao de desempenhos em um sistema INS/GPS. Dois tes-
tes de trajetéria foram realizados com um veiculo. O primeiro, que implementou um
AKF/MC, com GPS geodésico, atingiu 25% de melhoria em termos de posigao horizontal
e vertical em comparagdo com algoritmo baseado em AKF puro (i.e., sem MC). J& o
segundo teste implementou um AKF com MC, e um GPS de baixo custo, atingindo 26%
de melhoria em termos de posigao horizontal e 20% de melhoria em termos de posi¢ao
vertical em comparacao com algoritmo baseado em AKF puro.

ZhiWen, XiaoPing e JunXiang (2013), por outro lado, utilizaram o AKF para com-
parar modelos robustos de IAE (RIAE), com IAE e filtragem de Kalman em navegagao
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Figura 1.2 — Diagrama de blocos de um sistema INS/ZUPT /MC integrado via AKF.
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veicular terrestre. Na ocasido, foi verificado que o RIAE-AKF tem um desempenho sig-
nificativamente superior ao KF e IAE-AKF, especialmente, quando o ruido de medigao
mostrou-se variavel e rigorosamente perturbado. Nesse caso, o algoritmo proposto resul-
tou em uma matriz de covariancias de inovagao suave, evitando a divergéncia do filtro. Os
resultados também demonstraram que o RIAE-AKF é mais robusto e insensivel a variagao

do ruido de medicao, além de ter maior precisao e garantir transi¢oes mais suaves.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é analisar a integracao de INS com ZUPTs e MCs
de veiculos terrestres por meio de filtros de Kalman de forma a evitar a divergéncia da

solucao de navegacao no tempo. Além disso, os objetivos especificos deste estudo sao:

o Investigar as principais fontes de erro em sistemas de navegagao inercial, como erros
de modelo, viéses do sensor, ruido e nao linearidades, e avaliar as técnicas existentes

para mitigar esses erros.

« Investigar abordagens avangadas de fusao de sensores, combinando sistemas de na-
vegacao inercial com outras tecnologias, como atualizagoes estdciondrias (ZUPTS) e

restrigoes de movimento (MCs), para melhorar a precisao e a robustez da navegagao.
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o Realizar uma avaliacao simulada e experimental do sistema de navegacao inercial
desenvolvido, comparando sua precisao e desempenho em diferentes cenarios de

navegacao.

1.2 Contribuigoes

A principal contribuicao deste trabalho reside na investigacdo de novos métodos
para a fusdo de técnicas de navegacao inercial, especificamente as atualizaces estaciona-
rias (ZUPTs) e restri¢oes de movimento (MCs) por meio de Filtro de Kalman Estendido
(EKF), com o objetivo de avaliar a mitigagao de erros de posi¢do nos canais norte, leste,
vertical e horizontal.

Resultados preliminares deste estudo foram divulgados durante o XXIV Con-
gresso Brasileiro de Automaética (CBA) em outubro de 2022, sob o titulo "Integragao
de Sistemas de Navegacao Inercial com Atualizagbes Estacionarias e Restrigoes de Movi-

mento' (DOMINGHETTT et al., 2022).

1.3 Organizacao da Dissertacao

Este trabalho se estrutura em seis capitulos, organizados da seguinte maneira:

O Capitulo 1 oferece uma introdugao ao contexto do tema de pesquisa, delineando
seus objetivos, contribuigoes e estrutura organizacional.

O Capitulo 2 explora a defini¢do do Sistema de Navegagao Inercial (INS), abor-
dando os tipos de sensores empregados e suas principais fontes de erro. Discute ainda os
navegadores inerciais e as equagoes fundamentais que os caracterizam.

No Capitulo 3, é apresentada a fundamentacao teodrica da filtragem de Kalman,
seu funcionamento, aplicagdo em INSs e modelagem matematica, além da propagacao de
erros. Em seguida, examina os erros de atitude, velocidade e posi¢ao, juntamente com a
integragao de INSs por meio de ZUPTs e MCs.

O Capitulo 5 compila os resultados obtidos. Na Secao 5.1, sao apresentados os
resultados de simulagbes executadas no ambiente MATLAB, incluindo a comparacao das
técnicas de fusdo sensorial. A Secao 5.2 disponibiliza os resultados obtidos a partir de
experimentos realizados em um veiculo em escala real equipado com uma plataforma INS.

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes do estudo e sugestdes para futuras

investigacoes.
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2 SISTEMA DE NAVEGACAO INERCIAL

Sistemas de Navegacao Inercial (INSs) sdo compostos basicamente por uma IMU
dotada de sensores inerciais, tais como acelerometros e girometros, e um computador
de bordo. O principio da navegacao inercial é baseado na primeira lei do movimento
de Newton. Essa lei estabelece que um corpo em repouso tende a permanecer em re-
pouso e um corpo em movimento tende a permanecer em movimento (ambos do ponto de
vista inercial), a menos que uma forga externa aja sobre ele (NOURELDIN; KARAMAT;
GEORGY, 2012).

O computo de uma solucao de navegagao inercial ¢ um processo iterativo, i.e, faz
uso da solucao do instante anterior. Portanto, a solugdo de navegacao deve ser inicializada
antes que o INS possa funcionar (GROVES, 2013). O resultado dessas iteragoes é a
determinacao de posicao, velocidade e orientacao por meio de integracdes numeéricas.

A Figura 2.1 ilustra o conceito basico de funcionamento de um navegador inercial.
Como pode ser observado, as informacoes dos sensores inerciais sao enviadas para um
processador de navegagao que implementa as iteragoes responsaveis por fornecer a solugao

de navegacao - posicao, velocidade e atitude.

Figura 2.1 — Conceito de navegagao inercial.
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Fonte: Adaptado de (GROVES, 2013).

Assim como todo sistema de navegacao, a navegacao inercial possui vantagens e
desvantagens. As principais vantagens dessa tecnologia de navegacao sdo: independéncia
de sinais externos, alta banda passante (capacidade de recuperar movimento de um veiculo
com alta dindmica sem que haja perda de informagoes) e alta taxa de amostragem. Ja
um dos problemas que mais impactam a navegacao inercial é a divergéncia da solu¢ao no
tempo oriunda das integracoes numéricas. Uma maneira de se mitigar esse problema é

realizar a integracao de INS com sensores auxiliares.
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Neste capitulo sdo discutidas caracteristicas de sensores inerciais (Segao 2.1), a
saber acelerdmetros, girometros e seus erros carateristicos. Além disso, sdo apresentadas

as principais equagoes a serem implementadas em um navegador inercial (Secao 2.2).

2.1 Sensores Inerciais

Sensores inerciais sao sensores que fornecem medicoes vetoriais de aceleragoes de
forgas especificas (referidas como aceleragoes nao-gravitacionais, ou simplesmente, forgas
especificas) e velocidades angulares, ambas com rela¢do ao espago inercial (FARRELL,
2008). A maioria dos acelerdmetros medem forga especifica ao longo de um tnico eixo
sensivel. Da mesma forma, a maioria dos girometros medem a taxa angular em torno
de um tunico eixo. Assim sendo, uma Unidade de Medigao Inercial (IMU) combina vé-
rios acelerometros e girometros, geralmente trés de cada, para produzir uma medicao
tridimensional de forga especifica e taxa angular (GROVES, 2013).

Assim como a navegacao inercial, em algumas literaturas, é chamada de "navegacao
em caixa preta', por ser totalmente independente de sinais externos, os sensores que a
compoem sao também designados sensores em 'caixa preta'. Porém, existem aspectos
particulares que precisam ser levados em consideragao para modelagem de um sensor

inercial, os quais influenciam diretamente no desempenho da navegacao inercial.

2.1.1 Acelerémetro

Acelerémetros sao sensores inerciais capazes de medir a aceleracao de forcas especi-
ficas (nao gravitacionais) de um corpo. O principio de funcionamento de um acelerémetro
pode ser aprendido a partir de uma massa de prova, m, conectada a uma caixa (case)
por um par de molas, conforme mostrado na Figura 2.2. Nessa ilustragao, o eixo da mola
é o eixo sensitivo do movimento, ou seja, o eixo horizontal. A aceleragao, gerada por
meio de uma forga especifica aplicada, desloca o case com uma quantidade de movimento
proporcional. Esse deslocamento na posicao do corpo de prova é entao detectado por um
ponteiro que converte o deslocamento em uma informacao de aceleragao. A posicao de
equilibrio da massa ¢ calibrada para aceleragdao zero. Uma aceleracao para a direita faz
com que a massa de prova se mova para a esquerda com relagdo a caixa indicando, no
caso ilustrado, uma aceleracao positiva.

O que os acelerémetros medem ¢ modelado pela segunda lei de Newton como:
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Figura 2.2 — Exemplo de funcionamento de um acelerémetro.
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Fonte: Adaptado de (GROVES, 2013).

a=—, (2.1)

m
onde F' ¢ a forga fisicamente aplicada (exceto a gravidade) e m é a massa a qual ela é
aplicada. A forca por unidade de massa é chamada de aceleracao de forca especifica ou
simplesmente forga especifica a (GREWAL; ANDREWS; BARTONE, 2013).

Existem duas tecnologias de fabricagao mais comuns para acelerometros, a saber, os
acelerometros pendulares em malha fechada e os ressonantes. Acelerémetros pendulares
sao semelhantes ao exemplo anterior. No entanto, eles contém um par de molas que
conecta a massa de prova ao case via uma haste, a qual limita o movimento da mesma ao
plano do eixo sensitivo. Conforme a forca é aplicada sobre o case, o ponteiro se desloca
sobre o eixo sensitivo e um sensor (resistivo, potenciémetro), medindo o deslocamento,

conforme Figura 2.3.

Figura 2.3 — Esquema de montagem de um acelerémetro pendular em malha aberta.
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Algumas desvantagens desse tipo de acelerdmetro sao:

e Possuem uma baixa resolucao;

o A forca exercida pelas molas apresentam histerese e nao-linearidade, devido a sua

deformagao;

o O eixo sensitivo, por nao ser exatamente paralelo a direcdo de movimentacao da
massa de prova, pode resultar em variagoes de angulacao e prejudicar as medigoes

praticas.

Uma topologia mais interessante para aplicagoes de acelerdometros é a de malha
fechada. Essa é semelhante ao exemplo anterior (dito malha aberta), porém nela existe

um eletroima conectado a haste e a massa de prova, conforme mostrado na Figura 2.4.

Figura 2.4 — Esquema de montagem de um acelerémetro pendular em malha fechada.
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Fonte: Adaptado de (GROVES, 2013).

Nas extremidades do eletroima, que é comandado externamente pela corrente elé-
trica que age sobre o mesmo, existem imas permanentes fixos de polaridades opostas.
Além disso, no eixo sensitivo existe um sensor capacitivo que detecta o movimento do
brago pendular, e realimenta o eletroima com uma corrente que cria um campo magné-
tico. Juntamente com os imas permanentes, esse tende a manter o corpo de prova fixo
em sua posi¢ao inicial.

Dessa forma, em malha fechada a medicao de forga especifica feita por esse tipo
de acelerébmetro nao é mais realizada em funcao do deslocamento da massa de prova,

mas sim da corrente elétrica aplicada no eletroima. Com isso, resolve-se o problema do
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eixo sensitivo, de histerese e nao-linearidade da mola e a baixa resolucao existente em
sistemas pendulares em malha aberta. A principal desvantagem encontrada nessa topo-
logia de acelerometros surge quando o sistema esta desenergizado, o que pode danificar o
equipamento caso esteja em movimento.

Por fim, existem ainda os acelerometros ressonantes, onde a massa de prova, assim
como nas topologias anteriores, estao encapsuladas em um case, conectadas a uma haste
com dobradicas. Porém ao invés de se fazer uso de molas, sao utilizados feixes vibratérios
(contendo cristais piezoelétricos), conforme Figura 2.5, os quais vibram em uma frequéncia
especificada pelo fabricante. Quando uma forca é exercida no case, surge uma compressao
e tragao nos feixes, os quais mudam ligeiramente a frequéncia de ressonancia dos mesmos,
sendo essa mudanca funcao da aceleracao aplicada. As principais vantagens do desse
tipo acelerémetro sao a auséncia de histerese, resolucao limitada pelo sensor resistivo e

movimento perpendicular ao case - devido a baixa deformacao dos feixes que o compoem.

Figura 2.5 — Esquema de montagem de um acelerémetro ressonante.
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Fonte: Adaptado de (GROVES, 2013).

2.1.2 Girbmetro

Girometros sao sensores utilizados para se medir taxas angulares com relagao a um
referencial inercial. Sao elementos importantes para um INS pois por meio deles consegue-
se descrever a orientagao (atitude) de um corpo no espaco tridimensional. Os girbmetros
podem ser subdivididos em trés tecnologias de fabricagdo: girometros de massa rotativa,

Oticos e ressonantes.
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Os girémetros mecanicos, ou de massa rotativa, atuam com base no principio da
conservagao do momento angular (ou ainda quantidade de movimento angular). Eles fo-
ram os primeiros girbmetros a serem concebidos e encontram baixa aceitagao/utilizagdo
nos dias de hoje, devido as suas grandes dimensoes e complexidade mecanica. Um gir6-
metro vibratorio, por outro lado, compreende um elemento que é acionado para sofrer um
movimento harménico simples (Figura 2.6). Tal elemento pode ser uma corda, viga, par
de vigas, diapasao, anel, cilindro ou hemisfério. Todos operam sob o mesmo principio,
que é a deteccao da aceleracao de Coriolis do elemento vibratério quando o girometro é
rotacionado em torno do seu eixo sensitivo (GROVES, 2013). O diapasdo, por exemplo,
¢ projetado para que o movimento de entrada e saida de seus dentes seja equilibrado e
nenhuma tensao seja transmitida ao suporte. No entanto, quando o diapasao é girado em
torno de sua alca, o efeito Coriolis resultante acopla o modo de vibracao equilibrada no
plano em um modo de vibracao fora do plano de tor¢ao desequilibrada, que produz torque
vibracional na alga. Essa vibracao de saida pode ser detectada usando sensores de tensao
entre a alca e seu suporte, mas uma solucao melhor é anexar outra al¢a do diapasao na
alca de ponta a ponta de modo que o modo de vibragao de tor¢ao do diapasao conectado

tenha a mesma frequéncia de ressonancia que aquele do modo de vibragao no plano do

diapasao de deteccao (GREWAL; ANDREWS; BARTONE, 2013).

Figura 2.6 — Esquema de funcionamento de um girémetro vibratoério.
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Fonte: Adaptado de (GREWAL; ANDREWS; BARTONE, 2013).

Ja os girometros do tipo 6ticos, por fim, operam segundo a premissa de que, em

um determinado meio, a luz viaja com velocidade constante em relagao a um referencial
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inercial. Se a luz for direcionada em ambas as dire¢cdes ao redor de um guia de onda em
malha fechada, nao giratorio, feito de espelhos ou fibra éptica, o comprimento do caminho
¢ o mesmo para ambos os feixes. No entanto, se o guia de ondas é girado em torno de
um eixo perpendicular ao seu plano, entao, a partir da perspectiva de um observador
inercial, as superficies refletoras estao se afastando para a luz que viaja na mesma direcao

de rotacao (GROVES, 2013).

Figura 2.7 — Esquema de funcionamento de um girémetro 6tico.
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Fonte: Adaptado de (GROVES, 2013).

2.1.3 Erros Caracteristicos

Assim como os inimeros instrumentos da engenharia, os sensores inerciais estao
sujeitos a varios erros que se tornam mais complexos a medida que seus custos diminuem.
Os erros limitam a precisao com que as grandezas podem ser medidas e sao classificados
de acordo com duas grandes categorias: erros sistematicos e estocédsticos (ou aleatorios)
(NOURELDIN; KARAMAT; GEORGY, 2012).

Erros sisteméticos sao erros de variagdo conhecida/previsivel ao longo de um con-

junto de medigoes, que podem ser caracterizados a partir de 4 contribuicoes distintas:

1. Contribuicao fixa: Esse tipo de contribuicao esta presente no sensor inercial sempre
que ele for ligado, e pode ser corrigida fazendo uso de parametros de calibracao

armazenados dentro do préprio sensor e fornecidos pelo fabricante da IMU;

2. Contribuigao dependente da temperatura: Pode ser calibrada com base em ensaios

laboratoriais, também fazendo uso de parametros fornecidos pelo fabricante;
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3. Contribuicao run-to-run: Contribuicdo que se manifesta com valores diferentes
toda vez que o sensor é utilizado, porém, permanecem constantes em todas as
medigoes ao longo de seu funcionamento. Para sua compensagao ¢ preciso fazer
uso de algoritmos de deteccao capazes de estiméa-los toda vez que o sensor for ligado

(e.g. algoritmos de alinhamento fino (SILVA; HEMERLY; FILHO, 2014));

4. Contribuicao in-run: Pequena oscilagdo que acontece ao longo do funcionamento
do sensor. Assim como para a contribuicdo run-to-run, é necessario fazer uso
de algoritmos de deteccao capazes de estima-la (e.g. algoritmos de integracao

(FARRELL et al., 2021));

Ja os erros estocasticos (aleatérios) sdo erros imprevisiveis, cujo comportamento
em medigoes futuras nao pode ser estimado, independente do conhecimento de amostras

anteriores.

2.1.3.1 Vieses

Viés é um tipo de erro sistematico exibido em todos os acelerometros e girbmetros,
que é independente da forga especifica ou velocidade angular que é aplicada sobre o sensor.
Em geral, ele pode ser compensado por calibracao laboratorial, principalmente para os
sensores da tltima geragdo. Vieses sao caracterizados pela propria saida do sensor quando

ha entrada zero, como pode ser visto na Figura 2.8.
Figura 2.8 — Erro de viés de um sensor inercial

A

Saida

>
Entrada

Fonte: Adaptado de (GROVES, 2013).
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Por ser um erro do tipo sistemédtico, o viés possui as quatro contribui¢oes ante-
riormente citadas. As contribuicoes fixas e dependentes da temperatura geralmente sao
compensadas pelo préprio sistema da IMU. A contribuicdo run-to-run mais comumente
referida como viés repetibilidade, b,, compreende os eventuais residuos da contribuicao

fixa, que nao foram compensados. Pode ser modelada de acordo com a Equagao (2.2).

b, =0, (2.2)

Ja a contribuicao in-run, comumente referida como viés instabilidade, b;, incorpora
eventuais residuos da contribuicao dependente da temperatura que permaneceram apos a
compensagao, e varia em periodos da ordem de 1 minuto. Ela pode ser modelada como
um processo correlacionado de Gauss-Markov de primeira ordem, a saber:

ob; b;

—_—= = ; 2.3
ot T + wj, ( )

onde 7; e w; sdo o tempo de correlagao do viés instabilidade e o ruido branco que dirige
0 Mmesmo.

Os vieses dos acelerdmetros e dos girometros nao sao, em geral, quantificados, em
termos do sistema internacional de medidas. Para o primeiro, é utilizado subdivisoes de
g, como mg e g, onde 1g = 9,80665 m/s?. J4 para o segundo, utiliza-se a medida deg/h,
onde 1 deg/h = 4,848 x 107 %rad/s. A Tabela 2.1 apresenta valores caracterfsticos de

vieses para diferentes categorias de IMUs.

Tabela 2.1 — Valores caracteristicos de viés para diferentes tipos de IMUs.

Viés do Acelerometro Viés do Girometro
IMU .
my m/s deg/h rad/s
Maritima 0,01 1074 0,001 5x 1079
Aviacao 0,03—0,1 3x107*—10"% 0,01 5x 1078
Intermedidria 0,1 —1 1073102 0,1 5x 1077
Tética 1-10 0,01—0,1 1-100 107%—5x107*
Automotiva >3 > 0,03 > 100 >5x1074

Fonte: Adaptado de (GROVES, 2013).
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2.1.3.2 Erros de Fator de Escala

O erro fator de escala também é um erro sistematico presente nos sensores inerciais,
o qual pode ser definido como o desvio da unidade do gradiente entre entrada e saida
(Figura 2.9). Assim, o erro de fator de escala do acelerébmetro é proporcional & forca
especifica verdadeira ao longo do eixo sensivel, enquanto o erro do girdmetro é proporcional
a taxa angular verdadeira em torno do eixo sensivel.

Figura 2.9 — Erro de fator de escala de um sensor inercial

A

Saida

Entrada

Fonte: Adaptado de (GROVES, 2013).

Apés serem feitas as compensacoes das contribuicoes fixas e dependentes da tem-
peratura, as parcelas residuais correspondentes aos erros de fator de escala dos acelerd-
metros e girometros sao aqui denominadas s, e sy, respectivamente. Suas unidades sao

frequentemente dadas em porcentagem ou partes por milhao (ppm).

2.1.3.3 Vieses Dependentes da Aceleracao

Os vieses demoninados dependentes da aceleragao sao erros proporcionais & magni-
tude da aceleragao aplicada aos eixos do sensor inercial. Tais erros ocorrem em girdometros
de massa giratoria devido ao desequilibrio de massa na suspensao do rotor, ou seja, na nao
coincidéncia entre o centro de gravidade do rotor e o centro do mecanismo de suspensao
do mesmo (TITTERTON; WESTON, 2004).

Em geral, girdbmetros podem ser sensiveis a aceleragoes ao longo dos trés eixos que
o compoem, portanto, o viés dependente da aceleracao gravitacional para um conjunto de
trés girometros compreende a matriz 3 x 3. A relagdo entre esses componentes de viés e

a aceleragdo aplicada pode ser expressa por meio de coeficientes com unidades dehg/h/g.
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2.1.3.4 Erros de Acoplamento Cruzado

Os erros de acoplamento cruzado se originam a partir do desalinhamento dos eixos
sensitivos dos sensores inercias com relagao aos eixos ortogonais do sistema de coordenadas

do corpo !, o que, a principio acontece devido a problemas de fabricacio do sensor.

Conforme mostrado na Figura 2.10, z°, 4 e 2% sdo os eixos do sistema de coordenadas do

accel yjaccel o zaccel g30 0s eixos de coordenadas dos acelerdmetros e x99, 399

corpo, x%ce  y
e 2997° sao os eixos de coordenadas dos girometros. O alinhamento perfeito de ambos
os eixos ¢ impossivel do ponto de vista pratico devido a problemas de montagem, o que

faz com que eles sejam sensiveis a forca especifica e velocidade angular aplicada aos eixos

ortogonais do sistema.

Figura 2.10 — Desalinhamento entre os eixos do corpo, acelerometro e girdbmetros.
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Fonte: Adaptado de (GROVES, 2013).

Erros de acoplamento cruzado podem ser descritos por meio dos vetores m,, para
acelerometros, e my, para girometros, com dimensao 3 X 1, e associados aos erros de

fator de escala por meio das matrizes M, e M, conforme mostra a Equacao (2.4).

Sa, 2 Maxy Maxz Sgx  Mgay Mgz
Mo = \mays Say May:| Mg= |mgye sgy Mgy- (2:4)

Mazx Mazy Sa,z Mg,z Mgzy  Sgz

1O sistema de coordenadas do corpo (subscrito b) é definido com sua origem no centro de
massa do veiculo para o qual a navegacao se deseja e tem seus eixos x, y e z direcionados ao
longo do eixo longitudinal do mesmo, para o lado direito e completando um triedro ortogonal

dextrogiro, respectivamente.
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onde os elementos da diagonal principal sdo os erros de fatores de escala, e os demais sdo
os erros de acoplamento cruzado em z,y e z. Sua unidade de medida pode ser dada em

graus, radianos ou partes por milhdo (ppm).

2.1.3.5 Ruidos Aleatdrios

Variaveis sao ditas estocasticas, ou aleatérias, quando se caracterizam por funcoes
que mapeiam resultados experimentais aleatérios que envolvem um procedimento e uma
observacao do mesmo (FARRELL, 2008). Sendo esse procedimento e observacao fontes
de incertezas, torna-se necessario o uso da experimentagao para uma conclusao analitica
sobre os dados.

Os sensores inerciais sofrem interferéncia de uma variedade de erros aleatérios, os

quais estao associados geralmente a:

o Instabilidades mecanicas;
» Vibragoes e residuos;
» Ressonancias;

o Discretizacao de dados.

Assume-se, idealmente, que ruidos aleatorios sdo brancos e gaussianos. Eles sao
ditos brancos pois nao se correlacionam temporalmente e sdo constituidos por todas as
bandas do espectro de frequéncias. A denominagao gaussiana se refere a fato deles se-
guirem, em geral, uma distribuicao normal com média nao necessariamente igual a zero
(Figura 2.11).

O ruido de acelerometros e girbmetros as vezes sao descritos como random walks
(processos estocésticos que se originam quando se integra um ruido branco e gaussiano).
Ruidos aleatérios de forca especifica medidas pelos acelerometros sao integrados para
produzir um random walk na solugdo de velocidade inercial. Do mesmo modo, nos
girdbmetros, os ruidos aleatorios nas medicoes de taxa angular sao integradas para produzir
um erro de random walk em atitude. Estudos recentes apontam que a taxa de ruidos
aleatdrios dos girometros atua como a fonte de erro mais dominante na navegagao (WANG;
CHERNYSHOFF; SHKEL, 2019), tendo discrepancia de 10% em simulag¢oes numéricas e

20% em resultados experimentais na direcao perpendicular a trajetoria.
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Ruidos aleatérios nao podem ser calibrados e/ou compensados uma vez que nao
existe correlacdo com valores passados ou futuros. Para atenuar esses erros sao aplicadas
técnicas de filtragem, como filtros de largura de banda integradas com funcgoes de corre-
lagao (HOWARD, 2015) ou ainda técnicas estatisticas como algoritimos de ponderagoes
aleatérias (GAO; FENG; LI, 2006). Para acelerometros e girdbmetros a notagao para esse

tipo de erro é w, e wy, respectivamente.

Figura 2.11 — Ruido aleatério de um sensor inercial.

A

saida do sensor

'“\' |fy W ,ﬁlﬂ jlAl [,"H'UJ‘.‘, I ‘,1”»*"% .!j

Saida

Entrada

Fonte: Adaptado de (NOURELDIN; KARAMAT; GEORGY, 2012).

2.2 Navegador Inercial

Um INS é um sistema de navegacao, do tipo dead reckoning, na qual é constituido
por dois componentes: uma Unidade de Medicao Inercial (IMU) e um processador de
navegacao (GROVES, 2013). Uma IMU usa trés acelerdmetros e trés girdmetros, ambos
mutuamente ortogonais, cujos sinais sao pré-processados por alguma forma de filtragem,
para eliminar distirbios, e enviados ao algoritmo de mecanizacao que converte as medi¢oes
em informagoes de posicao, velocidade e atitude.

Uma solucao de posicdo é mantida pela integracao da velocidade, que, por sua
vez, ¢ mantida pela integracdo das medicoes de forga especifica obtidas da IMU. Uma
solugao de atitude também é mantida integrando as medi¢oes de taxa angular da IMU.
Apos a inicializacao, a navegacao pode prosseguir sem informagoes adicionais do ambiente
(GROVES, 2013).

Para se compreender mais facilmente um INS tridimensional em escala real, seja

primeiramente o exemplo de um sistema inercial unidimensional, isto é, um corpo b se
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deslocando em linha reta, conforme a Figura 2.12, com rela¢ao a um referencial fixo, p, na
Terra (considerada inercial, nessa simplifica¢do). Nesse caso, para se calcular a velocidade
e posicao do veiculo, necessita-se apenas de um unico acelerémetro montado no corpo,

que tem seu eixo sensivel ao longo da direcao do movimento.

Figura 2.12 — Representacao de navegagao inercial unidimensional.

Diregao do N

movimento

Tempo inicial fo | Tempo t
Velocidade inicial vpo(to) | Velocidade no tempo ¢ vpo(t) |
Posicao inicial rpb(to) | Posicao no tempo ¢ rop(t) |

Fonte: Adaptado de (NOURELDIN; KARAMAT; GEORGY, 2012).

Conhecendo-se a velocidade, vy, no instante inercial ¢¢, é possivel determiné-la em
um instante ¢ qualquer, integrando a aceleracao, a,y,, do corpo de acordo com a Equacao

(2.5):

0yo(0) = v 10) + [ e (1) 25)

Do mesmo modo, se a posi¢ao do corpo 7, ¢ conhecida no instante tg, pode-se
determinar a posicao em um instante ¢ qualquer a partir da integracao da velocidade vy,

que por sua vez ¢ a integracao da aceleragao ayy,, conforme:

rob(t) = rpp (to) + /t t vpp (') dt’
0 (2.6)

t ot
= Tpb (to) + (Zf — to) Uph (to) + /to /0 app (t”) at" '
Ao se considerar uma navegacao inercial bidimensional uma complexidade adicional
é inserida, pois o movimento do corpo acontece nos eixos x e y do sistema de coordenadas
de referéncia, o que introduz a necessidade de que a aceleracao esteja representada nesse
mesmo sistema. Isso requer a transformacgao da aceleragao do sistema de coordenadas do
corpo para um sistema de coordenadas de referéncia, geralmente escolhido como sendo

localmente nivelado, e conhecido como sistema de coordenadas de navegacao.
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Nesse panorama, considere o mesmo corpo, b, se movendo em um plano definido
pelos eixos x e y no sistema de coordenadas de navegagdo p. A semelhanca de (2.5) e

(2.6), é possivel obter a velocidade e posigao bidimensionais de acordo com (2.7) e (2.8),

respectivamente.
Upbe(t)] _ |Vpbalto) + / *|cotel®) (2.7)
Ugby(t)_ _Ugb,y(to)_ o _aghy(t/)_
b @] (o (t0)] 7 [0, (1)

Como observado anteriormente, o movimento acontece em dois eixos, portanto,
sao necessarios dois acelerometros para medir a aceleragao ao longo dos mesmos e um
girdmetro para identificar o movimento rotacional (nesse caso, dngulo de guinada) per-
pendicular ao plano e em relagao ao referencial de navegacao (p). Isso pode ser verificado

na Figura 2.13.

Figura 2.13 — Transformacao do sistema de coordenadas do corpo para o sistema de coordenadas
de navegagao.

A Xb
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Fonte: (GROVES, 2013).

Anélogo ao cilculo da velocidade (2.7) e posicdo (2.8), se em um tempo inicial
to, o angulo de guinada, v,(t) for conhecido, ele pode ser determinado em um momento

qualquer t realizando a integracao da taxa angular, ng, .-

Up(®) = (1) + [ b (). (2.9)
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As medigoes dos acelerdmetros, contudo, devem ser transformadas para os eixos de
resolucao do sistema de coordenadas p via uma matriz de transformacgao de coordenadas

2x2 (GROVES, 2013), de acordo com:

aﬁb’m(t’) _ costhpp(t')  —sintyy(t') agm(t’)

(2.10)
By ()] [sinop(t)  costp(t) | aby, ()

O processamento das equagoes matemadticas (2.5) a (2.10) deve seguir uma ordem
determinada. Primeiramente, deve ser atualizado o angulo de guinada. Em seguida, a
aceleracao é convertida para o sistema de coordenadas de navegacao. Por fim, o valor da
velocidade é computado para que se possa, enfim, atualizar o valor da posigao (GROVES,
2013). Essa sequéncia de etapas é normalmente respeitada na maioria das implementagoes
de sistemas de navegacao inercial, de quaisquer dimensoes.

Uma implementacao tridimensional de um INS contém seis graus de liberdade (trés
lineares e trés angulares). Desse modo, sdo necessarios seis sensores inerciais para uma
implementagao completa. Uma IMU realiza as medigoes de forga especifica, fl%, e taxa
angular, wé’b com relagao ao espaco inercial. Além disso, nenhum acelerdmetro consegue
medir a aceleracao total do corpo de forma que, para obté-la, faz-se necessario o computo
de um modelo gravitacional (GROVES, 2013).

A Figura 2.14 ilustra o esquema de um processador de navegacao inercial tridimen-
sional. As medigoes oriundas da IMU sao integradas para se obter posicao, velocidade e

atitude, de acordo com as etapas previamente mencionadas:

1. Atualizagdo da atitude;

2. Transformacao da forga especifica do sistema de coordenadas do corpo para o

sistema de coordenadas de navegacao;

3. Atualizacao da velocidade, incluindo a transformagao da forga especifica em acele-

ragao usando um modelo gravitacional;

4. Atualizacao da posigao.
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Figura 2.14 — Diagrama de blocos das equagoes de navegacao.
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Fonte: (GROVES, 2013).

Na Figura 2.14, C}' representa a matriz de rotacao, ou ainda a atitude do corpo
com relacao ao sistema de coordenadas de navegacao; v}y representa a velocidade do corpo
com relagao a Terra, representada no sistema de coordenadas de navegacao e Ly, Ay € hy
representa a posicao (latitude, longitude e altitude geodética) do corpo com relacao a
Terra.

A Figura 2.14 mostra, ainda, como as medi¢oes de taxa angular e forca especifica
sao processadas ao longo do intervalo de tempo ¢ a t+7;. Além disso, os sufixos (-) e (+)
sdo, respectivamente, usados para denotar valores no inicio do ciclo de processamento das

equagoes de navegagao (t) e no final do mesmo (¢ + 7).

2.2.1 Atualizacao da Atitude

A atualizacao da atitude (orienta¢do) de um INS faz uso das solugoes de posigao
e velocidade no instante anterior. Ela é determinada resolvendo-se a equagao (2.11) da

derivada temporal da matriz de transformacao de coordenadas C}', que relaciona o sistema
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de coordenadas do corpo com o de navegacio®.
Cp = CrQl — (O + Q8 )Cy. (2.11)

O primeiro termo, Q?b, é a forma anti-simétrica do vetor taxa angular medido pelos
girometros. O segundo termo ¢ a forma anti-simétrica do vetor velocidade de rotagao da
Terra com relagao ao sistema de coordenadas inerciais. Finalmente, o terceiro termo é
conhecido como taxa de transporte e surge da rotagao dos eixos do sistema de coordenadas
de navegacao local com relagao a Terra (GROVES, 2013). Ao integrar-se discretamente

(2.11), obtém-se:

Cp (+) = C (=) (I3 + Q7i) — (e (=) + Q0 () Cp ()i, (2.12)

onde I3 é a matriz identidade 3x3 sendo €27, (—) calculado usando a latitude no instante

anterior.

0 senly, 0
OF =wic |—senly, 0  —cosly]| (2.13)
0 cosLy 0

onde w;e é a magnitude da taxa de rotacao da Terra e QF (—) pode ser computada

conforme:

0 _wgn,z _wgn,y
O R 0 —wlal| (2.14)
_wgn,y wgn,x 0
[ Ueh, 1 1
R (Lp) + hy
/U'fl
wh o= N 2.15
Ugb, ptanly,
L RE(Lb) + hy |

onde R é o raio de curvatura transversal e Ry o raio de curvatura meridiano.

2 O sistema de coordenadas de navegacdo (subscrito n) adotado neste trabalho tem sua origem
definida no centro de massa do corpo e seus eixos x, y € z sao orientados nas diregoes norte,
leste e vertical para baixo (ou do inglés North, East, Down - NED).
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2.2.1.1 Transformacgao de Coordenadas do Vetor Forca Especifica

A medigao da forca especifica em um INS geralmente é feita no sistema de coor-
denada dos sensores. Assumindo-se (como geralmente é feito) que tal sistema coincida
com o sistema de coordenadas do corpo, essa medi¢ao precisa ser transformada via ma-
triz de transformacao C7'(t) para o sistema de coordenadas de navegagdo (NOURELDIN;
KARAMAT; GEORGY, 2012). A equagao que rege essa transformagao é mostrada a

seguir:

Fi(6) = G () £ (D). (2.16)

Como a medicao de forca especifica é realizada ao longo de um intervalo de tempo
t a t+7;, a média da matriz de transformacao de coordenadas também deve ser calculada

de acordo com:

fiy =~ ;[C?(t)(—) +CY (). (2.17)

2.2.1.2 Atualizacao da Velocidade

Para implementacao das equagoes de um INS no sistema de coordenadas de navega-
¢ao os eixos de representacao da velocidade nao sao os mesmos do sistema de coordenadas
de referéncia (GROVES, 2013). Nesse caso, a velocidade do corpo é matematicamente
expressa em relacido ao sistema de coordenadas terrestre, ou ECEF?, a partir do qual a

seguinte transformacao se faz necessaria:

ve, = Clvg, (2.18)

—sen(Ly)cos(Ny)  sen(Ny) —cos(Ly)cos(Ap)
C. = |—sen(Ly)sen(Ny) cos(Ny) —cos(Ly)sen(Ny)| - (2.19)
cos(Lp) 0 —sen(Lp)

3 0O triedro ECEF (Earth Centered Earth Fized), representado pelo subscrito e, é o sistema
de coordenadas cuja origem coincide com centro de massa da Terra e que se rotaciona junto
com a mesma. O eixo x aponta do centro para a interseccdo do equador com o meridiano de
referéncia; O eixo z aponta sempre do centro ao polo norte; e o eixo y completa o conjunto
ortogonal, apontando do centro para a interse¢ao do equador com o meridiano (GROVES,
2013).
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A derivada da Equagao (2.18) inclui termos associados a taxa de transporte, ace-
leracao centrifuga e forca de Coriolis oriundos da atualizagao da velocidade no sistema de

coordenadas de navegacao, devido a rotagao de seus eixos, a saber:

Ve, = fiy + 91 (Lo, h) — (2, + 2625 Jvgy, (2.20)

onde a aceleragao da gravidade é modelada em funcao da latitude e altitude, e pode ser

expressa conforme a Equacao (2.21).

G2 x (Lo ) —8.08 x 1072hy sin 2L, ms?
g9y = 0 — 0 - :
9 (Lo he) | | 90(Ls) {1 - éo l1 +f(1-2sin?Ly) + %‘eRoRP] hy -+ }%bg}
(2.21)
A equagao que caracteriza go(Lp) ¢ modelada por:
(1+0.001931853sin L)

L) ~ 9.7803253359 ms?, 2.22
9o(L) 1 —e?sin’ L (2.22)

onde u é a constante gravitacional da Terra, e seu valor, de acordo com a WGS 844, ¢
3.986004418 x 1074 m3/s2.

Novamente, obter uma solugao analitica completa da atualizagao da atitude é uma
tarefa complexa. No entanto, como os termos de Coriolis e da taxa de transporte tém,
geralmente, pequena magnitude, é uma aproximacao razoavel negligenciar sua varia¢ao ao
longo do intervalo de integragao. Além disso, a variacao da aceleracao devido a gravidade
ao longo do intervalo de integragao também pode ser desprezada (GROVES, 2013). Desse,

modo tem-se:

Ve (1) R v (=) + [fip + 95 (Lo(—)he(—)) — (28, (=) + 25 (=)) v (=)l 7. (2.23)
4 WGS 84 é um referencial global fixado na terra, que possibilita se expressar uma posicio
qualquer na Terra usando coordenadas cartesianas ou elipsoidais.
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2.2.1.3 Atualizagao da Posigao

A latitude, longitude e altitude sdo funcoes da velocidade, latitude e altitude,

conforme mostrados na Equacao (2.24).

wn )
Ly(+) = Ly(—) +/t Ry (L EJ ]/\;> T (t’)dt

t+7; UZ, (t’) , ‘
W =M [ T e L 220

l+7
hy(+) = he(—) —/t Ueb,D (t/> dt’

A variacao dos raios de curvatura meridiano e transversal, Ry e Rg, com a latitude
geodésica, L, € insignificante, logo é aceitavel negligenciar sua variacao no intervalo de
integracao. Desse modo, sabendo que a velocidade varia como uma funcao linear do tempo
ao longo do intervalo de integragao, uma aproximagao adequada para a atualizacao da

posicao é dada por:

hol(+) = (=) = 5 (v, p(=) + 0l p(+))

. T Ve N (—) Vg N (1)
L)~ Ly(=)+5 (RN (Lo(—)) + (=) R (Lo(-) +hb(+)> |
LT veb,p(—) Veb,p(+)
W=+ 5 (T e G e B

(2.25)
Devido & dependéncia entre a altitude, latitude e longitude, as equagoes (2.25)
devem ser calculadas na ordem apresentada anteriormente. Alternativamente, a posicao

pode ser atualizada resolvendo:

Ce = Cceqr (2.26)

en?

cuja solucao de primeira ordem é:

Cr(+) ~ CZ(—)(13+;(Qﬁn(—HQZnH))Tz‘)- (2.27)
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3 PRINCIPIOS DE NAVEGACAO INERCIAL AUXILIADA

Conforme mencionado anteriormente, os INSs tendem a apresentar erros crescentes
no tempo, devido as integracoes numéricas de suas medigoes. Neste capitulo sdo apresen-
tadas técnicas de fusdao sensorial que buscam mitigar esses erros, com o auxilio de filtros
de Kalman (Secao 3.1 e 3.2). Os ZUPTs (Secao 4.1) sao utilizados para corrigir a solucao
de navegacao e calibrar os erros (vieses) dos sensores sempre que o veiculo possuir veloci-
dade nula com relagao a Terra; J& os MCs (Segao 4.3), exploram as restrigdes dos graus

de liberdade (restrigdes fisicas) do veiculo para calibrar os erros do INSs.

3.1 Principios da Filtragem de Kalman

O Filtro de Kalman (KF) é um algoritmo de estimagao que usa o conhecimento
das propriedades deterministicas e estatisticas dos parametros de um determinado sis-
tema e das medicoes para obter estimativas 6timas com base nas informagoes disponiveis.
Para sua aplicagdo, deve ser fornecido um conjunto inicial de estimativas de forma que
o filtro opere recursivamente, atualizando suas estimativas a partir de medig¢oes passadas
(GROVES, 2013).

Para aplicacoes de navegacao inercial, a filtragem de Kalman é usada em configura-
¢ao complementar na qual medi¢oes redundantes de um mesmo sinal, mas com diferentes
caracteristicas de ruido, sdo combinadas como um meio de minimizar o erro (BROWN;
HWANG, 1996). Um INS fornece solugao de navegacao a uma alta taxa de amostragem,
mas seus erros aumentam com o tempo devido a integracdo numérica implicita no algo-
ritmo de mecanizagao a qual faz com que os erros de viés dos acelerdmetros e girdmetros
se acumulem na saida. Tais erros geralmente aparecem na parte de baixa frequéncia da
saida do sensor e tém impacto no longo prazo. Sendo assim, o filtro de Kalman é geral-
mente empregado para se beneficiar de dados precisos de baixa frequéncia de uma fonte
externa e assim limitar os erros de longo prazo de um INS (NOURELDIN; KARAMAT;
GEORGY, 2012).

3.1.1 Elementos do Filtro de Kalman

A Figura. 3.1 ilustra os elementos constituintes do filtro de Kalman, que sdo o
vetor de estado e covariancia, o modelo do sistema, o vetor de medicao e covariancia, o

modelo de medigao e o algoritmo propriamente dito (GROVES, 2013). Em geral, o filtro
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de Kalman estima alguns pardmetros do sistema (veiculo, pedestre, avido, entre outros)
o que requer entradas para processar o algoritmo. Nesse sentido, primeiramente faz-se
necessario modelar o sistema do ponto de vista dindmico. Apods isso, deve-se processar

algumas etapas do algoritmo, a saber:
e Determinar o vetor de estados;
e Determinar o modelo dindmico dos parametros;
o Determinar as medigoes a serem realizadas, relacionando-as com o vetor de estados;

o FEstimar as incertezas do sistema.

Figura 3.1 — Elementos do filtro de Kalman

A

Sistema Verdadeiro

A 4 A A

Vetor de Vetor de
Modelo do Modelo de S
: L Medicdoe [« Estadoe
Sistema Medicao PO .
Covariancia Covariancia

A

A 4 A A 4

Algoritmo do Filtro de Kalman

A

Fonte: Adaptado de (GROVES, 2013).

O wvetor de estado é o conjunto de parametros de interesse que descrevem o sistema,
chamados de estados, a ser estimado pelo filtro de Kalman. Cada estado pode ser cons-
tante ou varidvel no tempo. Para a maioria das aplicagoes de navegacao, o estado inclui
posicao ou um componente de erro de posicao. Eles também podem englobar velocidade,
atitude e erros dos sensores envolvidos. A matriz de covariancia dos estados descreve as
incertezas e correlagdo nas estimativas que o FK fornece para os pardmetros/estados de
interesse do sistema. As covariancias sao importantes pois permitem que um estado seja
determinado a partir de outro (e.g, velocidade a partir de posigao); que combinagoes line-
ares de estados sejam determinadas (e.g, permite resolver o problema de observabilidade),
e as estimacgoes tenham uma distribuicdo geométrica bem representada.

O modelo do processo/sistema é um modelo fisico, dindmico, que descreve, de-

terministicamente, como os estados do filtro de Kalman e a matriz de covaridncia dos
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erros variam com o tempo. O ruido do processo/sistema é a incerteza que é inserida na
estimacao do estado, de forma a se considerar mudancas desconhecidas no modelo do
Processo.

O wetor de medicao trata-se de um conjunto de medigoes que se relacionam, deter-
ministica ou estocasticamente, com pardmetros de interesse (estados) do sistema. Asso-
ciado ao vetor de medicao existe a matriz de covariancia dos ruidos de medi¢ao que iréd
descrever a estatistica dos ruidos nas medigoes.

O modelo de medigdo descreve como o vetor de medicao se relaciona deterministi-
camente com o vetor de estados, i.e, da auséncia de ruidos de medicao. O algoritmo do
filtro de Kalman, por fim, usa o vetor de medigao, o modelo de medicao e as caracteristica
estatisticas, tanto dos estados quanto do processo de medi¢cao do sistema, para manter
estimativas 6timas do vetor de estado.

A Tabela 3.1 ilustra alguns exemplos de FK presentes em sistemas de navegacao.

Tabela 3.1 — Aplicagdes de filtragem de Kalman em navegagao.

Aplicagao Estados Medigoes
GNSS filtrado Posicdo, velocidade, erro e Pseudo-distancia, dop-
taxa de variacdo do relégio pler e fase da onda por-
dos receptores. tadora.
INS/GNSS Erros de posicao, velocidade, Posicéo, velocidade,
atitude e dos sensores inerci- pseudo-distancias, e
ais. doppler.

Alinhamento e calibracao de INSs Erros de atitude e dos senso- Posicao e velocidade.
res inerciais.

Fonte: Do Autor (2023).

3.1.2 Etapas e Funcionamento do Filtro de Kalman

O algoritmo do filtro de Kalman ¢ constituido por duas fases distintas, a saber,
predicao do sistema e atualizacao de medicoes, as quais juntas compreendem 10 etapas

iterativas (GROVES, 2013).

» Fase de predigao: Nessa fase (etapas de 1-4) prevé-se em um instante de amos-
tragem a frente, quais serao os valores e incertezas que os parametros de interesse

devem assumir.



46

« Fase de atualizagdo: Nessa fase (etapas de 5-10) atualizam-se a estimativa e a
incerteza dos parametros contidos no vetor de estados. E nessa etapa que o ganho de
Kalman ¢ calculado para ponderar, de forma 6tima, a correcao do vetor de estados
de acordo com a incerteza existentes na predicao do vetor de estados e no fluxo de

medicao.

O fluxo do algoritmo do filtro de Kalman ¢ ilustrado na Figura 3.2. Dito isso, para

se implementar um filtro de Kalman discreto deve-se executar as seguintes etapas:

Figura 3.2 — Etapas do algoritmo do filtro de Kalman

Estimativas de estados .
. Covariancia dos estados
anteriores

1. Caleulo do 2. Calculo do
modelo .
P modelo dos ruidos
deterministico do .
. do sistema
sistema
Y Y
3. Propagacéo | .| 4. Propagagéo |
dos estados | "| da covariancia |

—
6. Calculo do A 5 Modelo
modelo dos 7. Cobmputo do L

. > < deterministico
ruidos de ganho g
- de medigao
medigdo
|
Y Y Y
8. Formulagéo 9. Atualizagdo 10 Atualizagdo
B = T e N
da medicéo da medicéao da covariancia

Y Y
Nova estimativa de Nova covariancia dos
estados estados

Fonte: Adaptado de (GROVES, 2013).

1. Calcular a matriz de transicdo ®;_1;

2. Calcular a matriz de covariancia do ruido do sistema Qp_1;

3. Propagar (sobrescrito -) a estimativa do vetor de estados de f{éﬁl para X ;
4. Propagar a matriz de covariancia dos estados de P;_l para P ;

5. Calcular a matriz de medi¢ao Hy;
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6. Calcular a matriz de covariancia dos ruidos de medi¢ao Ry;
7. Calcular a matriz de ganhos de Kalman Kj;
8. Formular a medicao, zg;
9. Atualizar (sobrescrito +) a estimativa do vetor de estados de X para )A(;;
10. Atualizar a matriz de covariancia dos estados de P, para P,j.

A etapa 1 se refere ao calculo da matriz de transicao, ®5_1, a qual define como o
vetor de estados muda a cada instante de tempo discreto em funcao da dindmica do sistema
modelado pelo filtro de Kalman. A matriz de transicao se difere para cada aplicagdo e
além disso, ¢ derivada de um modelo de sistema linear. Quase sempre ela ¢ uma funcao
do intervalo de propagacao, 7s, e frequentemente é uma funcdo de outros parametros. Se
houver uma variacao de parametros ao longo do tempo, a matriz de transicao devera ser
recalculada a cada iteracao.

As Equagoes (3.1) e (3.2) descrevem como se pode calcular @51 a partir de qual-

quer matriz dindmica do sistema (F).

P ~exp(Fr17s), (3.1)
ou ainda,

* Fi_ 7! 1 1
@k,l = E k—1's = I—FFk,lTS+§F%_17—3+6Fz_17_§+"' . (32)
r=0

A etapa 2 é o cdlculo da matriz de covaridncia dos ruidos do sistema, Q_1, a qual
define como as incertezas das estimativas dos estados aumentam em fun¢ao de mudancas
desconhecidas no modelo de predi¢ao, nao consideradas na etapa 1. A matriz Qg_1
também é genericamente determinada com base na propagacao de 75 e nas matrizes F,
G (matriz de distribui¢do dos ruido do sistema) e S (matriz de densidade de ruido do

sistema), conforme as Equagoes (3.3) e (3.4).

Qp-1= /tk exp (Fk—l (tk - t')) G—1S5-1G}_jexp (FEA (tk: - t/)) dt’, (3.3)

k—Ts

ou ainda,
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Qr1~ Q)1 =Gr_1 Sk 1GL_17s. (3.4)

A etapa 3 compreende a propagacao da estimativa do vetor de estados ao longo
do tempo de iteracao, i.e., de fcfcll para X, . Uma vez que o ruido do sistema ¢ assumido

branco e normal, a melhor predi¢ao dos estados no tempo k é dada pela Equacao (3.5).

X, =@ %, (3.5)

A etapa 4 é a propagacao da correspondente matriz de covariancia dos estados, i.e.,
estado de P;ll para P, . Esta contém os valores esperados para as incertezas nos estados

no tempo k£ dadas todas as informagoes até o tempo k — 1, representada pela Equacao:

Py =&, P @[ +Q 1. (3.6)

A etapa 5 corresponde ao calculo da matriz de medicao, Hy, a qual define como
o vetor de medicao se relaciona com o vetor de estados. Essa matriz nao possui nenhum
estado contido, podendo ser constante ou variavel no tempo.

A etapa 6 corresponde ao calculo da matriz de covaridncia dos ruidos de medigao,
R;. Dependendo da aplicacao, ela pode ser assumida constante, modelada como uma
fungao da dindmica do veiculo, e/ou da relac¢ao sinal-ruido.

A etapa 7 é a principal etapa do FK, pois é nesse ponto do algoritmo que é feito o
calculo da matriz de ganhos de Kalman, Kj. Ela é usada para ponderar as informacoes
provenientes das medicoes e da predicdo da etapa anterior. Cada linha da matriz corres-
ponde a um estado e cada coluna a uma medicao, e ela é calculada de forma a minimizar

o erro quadratico médio das estimativas, conforme descrito a seguir:

-1
K =P HI (HPH] +R;) . (3.7)

A etapa 8 é a formulagao do vetor de medicdo, z;. Em alguns casos, como nas
medigoes de alcance em sistemas de radionavegacao os componentes do vetor de medicao
ja estao presentes no sistema modelado pelo filtro de Kalman. Em outros casos, z;, deve ser

calculado como uma func¢ao de outros parametros do sistema. Um exemplo é a diferenca
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da solucao de navegagao entre um sistema sob calibragdo e um sistema auxiliar (como é
o caso do presente trabalho).
A etapa 9 corresponde a atualizacdo do vetor de estados a partir do fluxo de
medicao, a qual é implementada a partir da Equagao (3.8).
R =%, + Ky (2 — Hpky )
. (3.8)
=X, + Koz,
A inovacao de medicdo, 6z, , ¢ multiplicada pela matriz de ganho de Kalman de
forma a originar uma correcao para a estimativa do vetor de estados.
A etapa 10, por fim, é a atualizacao correspondente da matriz de covariancia dos

estados.

Pl =(1-KH)P; (3.9)

Como a estimativa do vetor de estados atualizado é baseada em mais informagoes,
as incertezas dos estados atualizados sdo, em geral, menores do que antes da atualizacao.

As etapas de processamento de um filtro de Kalman em malha aberta nao precisam
necessariamente ser executadas na ordem descrita anteriormente, desde que as dependén-
cias e requisitos de cada etapa estejam de acordo. Esse tipo de implementacao de FK é
tipica quando os estados sao os proprios parametros de interesse, e.g, posicao, velocidade
e atitude, e ao final do processamento os mesmos nao sao realimentados no sistema de
navegacao. Normalmente em aplicagoes de navegacao integradas, como é o caso do pre-
sente trabalho, da-se preferéncia a implementacao do FK dita em malha fechada, segundo
a qual os estados nao sao mais os parametros de interesse, mas sim, os erros nesses pa-
rametros, os quais sao constantemente estimados pelo FK e realimentados no sistema de

navegacao para COrrecao € compensacao.

3.2 Propagacao de Erros em INS

A precisao de um INS é afetada por varias fontes de erros, dentre as quais se
destacam erros durante o procedimento de alinhamento inicial, erros dos sensores e as
aproximacoes numéricas do algoritmo de processamento. Para se ter dimensao do efeito

desses erros nos parametros de saida da navegacao (posicao, velocidade e atitude), é vital
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entender sua propagacao através das equagodes dinamicas. Uma vez que a natureza dos
erros é conhecida, pode-se mitigé-los por meio de técnicas adequadas de modelagem /es-

timagdo e arquiteturas de integragdo (NOURELDIN; KARAMAT; GEORGY, 2012).

3.2.1 Arquiteturas de Integracao

Na Figura 3.3 é mostrada uma arquitetura tipica de integracao de um INS com
um sensor auxiliar arbitrario em malha aberta, na qual os erros estimados de posicao,
velocidade e atitude sdo usados para corrigir a solugdo de navegacao inercial dentro do
algoritmo de integracdo em cada iteragao, mas nao sao realimentados no INS. A solucao

de navegacao inercial corrigida ¢ dada por:

A AT
n — 5071 C’I’l
T (3.10)
Dep = Uiy — 00y,
E C}' ¢ modelado por:
CP(+) ~ (I3 =[5y, <)) Cf (-) (3.11)
(§]
f/b = [N/b—(SIA/b
X=X — 0N » (3.12)
iLb = iLb—(SiLb

onde os erros de atitude, velocidade e posigao, 51,@21),5'67%, §[A/b,55\b, e 8hy sdo termos esti-
mados pelo filtro de Kalman, sendo que ~ representa variavel estimada, ~ variavel medida

(sujeita a erros) e X, a forma antissimétrica do vetor que o precede.
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Figura 3.3 — Arquitetura de correcdo INS de malha aberta
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| saida da IMU de Navegacao | Integgra?ja

Algoritmo de
Integracéo

Fonte: Adaptado de (GROVES, 2013).

Na arquitetura de integracao em malha fechada, um sensor auxiliar ¢ usado para
efetivamente corrigir o INS por meio de uma realimentacao no algoritmo de integragao.
Isso é mostrado na Figura 3.4. Os erros estimados de posicao, velocidade e atitude
sao realimentados ao processador de navegacao inercial, onde sao usados para corrigir a
propria solucdo de navegacao inercial. A realimentacdo pode ocorrer em cada iteragao
do filtro de Kalman ou em intervalos mais longos. As estimativas dos erros de posicao,
velocidade e atitude do filtro de Kalman sao zeradas apos cada conjunto de corregoes ser

realimentado (GROVES, 2013).

Figura 3.4 — Arquitetura de corregdo INS em malha fechada

Unidade de
Medigao Inercial |
(IMU)

l INS

Processador de |
Sensores | Navegag&o
Auxiliares L |

Solugéo de
navegagao
inercial bruta

4 A v
Algoritmo de
Integracéo

Fonte: Adaptado de (GROVES, 2013).

Solugéo de navegacéao

—>»  Correcées |—> )
integrada

Na arquitetura de integracao em malha fechada, quaisquer erros de acelerometros

e girbmetros estimados pelo filtro de Kalman sao realimentados para corrigir as medic¢oes
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da IMU conforme eles sao inseridos nas equagoes de navegacao inercial. Essas correcoes
sao adicionais a quaisquer correcoes que possam ser aplicadas pelo processador da IMU.
Ao contrario das correcoes de posicao, velocidade e atitude, as corre¢oes dos acelerome-
tros e girbmetros devem ser aplicadas em cada iteracao das equagoes de navegacao, com a
realimentacao do filtro de Kalman atualizando periodicamente os erros dos acelerémetros
e girometros. O filtro pode fornecer estimativas substitutivas para o processador de na-
vegacao inercial ou estimar erros residuais e realimentar perturbagoes para as estimativas
de erro armazenadas pelo processador de navegacao. No ultimo caso, as estimativas do
filtro de Kalman sdo zeradas na realimentacao.

Os sistemas de navegacao, em que a IMU ¢ fornecida separadamente e as equagoes
de navegacao inercial e algoritmos de integragao compartilham um processador comum
sdo idealmente adequados para operacao em malha fechada, ja que a realimentacao das
correcgoes esta totalmente sob o controle do projetista do sistema de navegacao integrado.
Porém, quando o INS ¢é fornecido como unidade completa, a integracao em malha fechada
deve ser abordada com cautela, pois é necessario garantir que as corregoes sejam enviadas

na forma que o INS espera, o que pode nao estar claramente definido.

3.2.2 Selecao de Estados e Propagacao de INSs

Um modelo de propagacao de estados é proposto para um filtro de Kalman pro-
jetado para estimar os erros de atitude, velocidade e posicao do INS representados no
sistema de coordenadas NED, bem como vieses dos acelerometros e girometros, como
segue:

T
XINg = ol ovy Oopy by by | (3.13)
onde 0py, d7Py, e dvly, sao os erros de posicao, orientagao e velocidade do INS, e b, e b, sao
os biases dos acelerometros e girometros, respectivamente. Em uma implementacao de
um INS referenciada em coordenadas NED, os erros de posi¢cao sao expressos em termos
de 6Ly (latitude), 6\, (longitude) e dhy (atitude), conforme:

T
opy=| 6Ly 0N, Ohy | - (3.14)
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Dito isso, a derivada do erro de atitude em um sistema de navegacao local pode

ser definido pela Equagao (3.15).

RIOe b A ~b b A ~b b
5#’2[) ~ Cl?(swib - Cl? (wie - wie) - Cl? (wen - wen) ) (315)
onde o termo dwY, sdo erros nas medicoes dos girdmetros (@Y, —w?) corresponde aos erros

na taxa de rotacao da Terra em (@, —w?,) estdo os erros na taxa de transporte.

Expandindo os termos de taxa de rotacao da Terra e taxa de transporte e despre-

zando produtos de erros dos estados, tem-se:

(3.16)
sin f/b
E (@i —wit) Wie 0 0Ly, (3.17)
cos Ly
ovgy, i/ (RE (ib) + iLb) 0 -
B(wg, —win) ~| =0l v/ (R (L) + ) 1 o (1 () j% — ﬁbéLb
_5U2b,E tan f/b/ (RE (£b> + ]Alb) 1
—@eb E/ (RE (Eb) —l—ﬁb ? ’
* oo,/ (B (L) + fbb)Q Ohy
0% ptanLy/ (RE <Eb> —|—ﬁb>2
(3.18)

onde o simbolo F() corresponde ao operador esperan¢a matematica.
Ja a Equagao (3.19) define a derivada temporal do erro de velocidade em termos

dos estados do filtro de Kalman.

E(dvg) ~ — (é?fzbb) X 6ty — (an + 29?6) dvgy + gy X E (we, —wiy)
g0 (Lp)

7’28 (f/b)

- (3.19)
1207 X B (@ —wl) — 2 abohy +CPb,
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onde 7¢g ¢ o raio superficial da Terra na localidade do veiculo e u’ é o vetor unitario
definido na direcao paralela ao eixo z do sistema NED. Além disso, a derivada temporal
do erro de posicao, desprezando os produtos dos erros dos estados e a variacao dos raios

de curvatura com a latitude, pode ser dada por:

; ovgy 0% ArOh
5 _ Aeb7N _ eb,NY'*b
. ( Lb) Ry (Lb> + Iy (RN <f/b) + iLb)2
E (5 /\b) A OVeb, 0y, psin Lyd Ly Dep, m0M

(RE (f/b) + ilb> COS [A/b (RE (f/b> + }Alb) COSQ [A/b - (RE (Zb) + iLb>2 COS Eb‘

6hb ~ _5Ugb,D

(3.20)
A matriz do sistema F7 ¢ pode ser expressa a partir de:
i Fiy Fiy 05 Cp
5 Fi Fiy Cf 03
Fing=| 03 F%, F2% 05 03 (3.21)
03 03 0s O3 O3
Og 0s 03 0z O3
onde
F1y = —[wf, <], (3.22)
0 —~——— 0
Rg (Lb) + hy,
1
2= | Ry (Lb> +hy (3.23)
0 tan Ly — 0
I Rg (Lb> + Iy
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[ Wie SIN ﬁb 0 @Agb,E i) |
(RE (Lb) + hb)
n 0 0 N 3.24
 — (RN (f/b)—f‘ilb) ’ ( . )
wcosl Y N e
I (@) i)t e ' (rp (b))
5= ((evit)x) "

_ ﬁgb,D B Qﬁgva tan f}b o sind f}gb,N A i
Ry (f)b) + ilb Rg (I:b) + ]A”Lb * ’ RN(LI’)Jrhb
_ | o ptanLy L ytan Ly +00, 0% 5 o
59 —R; (ib) N Eb ~+ 2wje sin Ly, e s (ﬁb) " ilz " (26) n be + 2wjecos Ly | ,
_—%Zb,N _—Q@Qb,E — 2wiecos L 0
Ry (ib) +hy, RE (zb) +hy N ’ 1
(3.26)
[ 0 0
Ry (Lb) + hy
no_ 1 .
o ’ (RE ([A/b) + iLb> COS Eb ! 7 (3 27)
I 0 0 —1 |
| 0 0 _ Ueb, N ]
(i (1) +30)
n— 0%, psin Ly, . 0 g _ (3.28)
(RE (f/b) + }Alb) cos? lA/b (RE (Eb) + }Alb) ? COS ib
0 0 0

3.2.2.1 Modelagem de Ruidos de INSs

O modelo dindmico dos erros do INS compreende a um ntmero de fontes de ruido
aleatorios independentes, os quais sao assumidos brancos e com distribuicao Gaussiana.

Conforme apresentado na Subse¢ao 2.1.3.5, um dos principais erros que podem ser en-
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contrados em INSs sdo os do tipo random-walks, que sdo estocasticos e originarios da
integragdo numérica de um ruido aleatério branco e Gaussiano. E possivel caracterizar

tais erros a partir da matriz de covariancia dos ruidos de processo, dada pela Equacgao

(3.29).

Srgls 03 03 03 0g
03  Srals 03  Og 0g
Qivs~| 03 03 03 03 03 T, (3.29)
03 03  0s Spaals  Og
03 03 03  0s  Spgals

onde Syq, Srq sao as densidades espectrais de poténcia (PSDs) dos ruidos aleatoérios do
girometro e do acelerometro, Speq, Spgq 520 as PSDs dos ruidos aleatoérios que dirigem
os vieses in —run do acelerometro e do girometro, respectivamente, e 7; o intervalo de
integracao do INS.

Sendo 044 € 0,4 0s desvios-padroes dos ruidos nas medigoes de forca especifica do
acelerometro e nas medicoes de taxa angular dos girometros, respectivamente, pode-se

definir os PSDs de acordo com:

2
S'I‘CL = O-raTi7
. (3.30)
L2
Srg = OrgTi-
Considerando, ainda, op,q € 0pg¢ como sendo os desvios-padroes dos vieses dos ace-

lerometros e dos girdmetros, respectivamente, pode-se definir os PSDs dos ruidos diretores

desses conforme:

o g

bad bgd

Spad = =,  Spgd = (3.31)
Thad Tbgd

onde Ty,q € Tpgq Se referem aos tempos de correlacao dos vieses instabilidade dos acelerd-

metros e girdbmetros, respectivamente.
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4 METODOLOGIA

A metodologia proposta para esta dissertacdo tem como objetivo investigar a in-
tegragao otimizada de Sistemas de Navegagao Inerciais (INSs) com Atualizacoes Estaci-
onérias (ZUPTs) e Restrigoes de Movimento (MCs). Essa integracao visa aprimorar a
utilizacao das informacgoes provenientes dessas técnicas, e assim, obter uma estimativa

mais precisa e robusta de posicao e orientagdo do INS.

4.1 Integracao INS/ZUPT

ZUPTs sao atualizacoes de velocidade linear e angular zero que sao feitas para se
manter a calibragao e alinhamento de um INS. Elas consistem em pseudo-medi¢des neces-
sariamente associadas a condi¢ao de estacionariedade do veiculo para o qual a navegacao
¢é desejada.

Em aplicagdes de navegagao onde nao ha medigoes auxiliares (e.g., GNSS) continu-
amente disponiveis ou quando as medi¢oes sao rejeitadas temporariamente, a precisao de
um INS pode ser colocada em risco por um aumento potencialmente ilimitado nos erros
de velocidade e suas contribuicoes diretas para os erros de atitude e posicao. As chamadas
atualizagoes estacionarias fornecem uma melhoria drastica na precisao do INS em com-
paracdo aos sistemas sem nenhum tipo de fusdo sensorial (NOURELDIN; KARAMAT;
GEORGY, 2012).

A vantagem do ZUPT é que sua aplicacdo é econdmica e bem menos complexa,
pelo fato de nao necessitar de nenhum equipamento/sensor adicional. Além disso, nao
ha problemas de sincronizacao entre as predi¢oes e atualizacdes que ocorrem no filtro de
Kalman. No entanto, sua principal limitagao é que o veiculo deve estar completamente
parado, o que nem sempre é possivel, como por exemplo, na navegacao aérea e maritima.
ZUPTs podem ser usados em aplicagoes veiculares terrestres a despeito da existéncia ou
nao de odometria e em aplicagoes chamadas PDR (do inglés Pedestrian Dead Reckoning)

que funcionam com base no monitoramento da passada dos usuérios.

4.1.1 Zero Velocity Updates

As Zero Velocity Updates (ZVUs) sao exemplos de ZUPTs que devem ser executa-

das somente quando o sistema de navegacao possuir velocidade nula com relagao a Terra.
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Essa deteccao pode se dar de forma manual ou automatica, e a inovacao de medicao para

uma ZVU ¢é dada pela Equacao (4.1).

02y = Vep — Dc, (4.1)

onde ~ e " representam as variaveis medidas pelos pseudo-sensores auxiliares e estimadas
pelo INS.

Ao explorar com mais detalhes a Equagao da inovacao, levando em consideracio
que a medicdo do pseudo sensor (¥)}) pode ser modelada pela velocidade verdadeira do
veiculo acrescida de ruido branco, e que a estimativa proveniente do INS (97;) pode ser
modelada como a velocidade verdadeira mais uma perturbacao linear da mesma, é possivel

substituir esses modelos na Equacao (4.1), resultando na Equacao (4.2).

Doty — Dop = Vep + 10 — Vg — 0V (4.2)

onde a variavel 7, se refere ao ruido branco do pseudo sensor.
Portanto, cancelando os termos de velocidades nao corrompidas, obtém-se a Equa-
¢ao (4.3), em cima da qual pode-se derivar o modelo para a matriz de medigao do filtro

de Kalman, conforme Equacao (4.4).

Dy — el = Mo — GV (4.3)

Hyy=103 —Iy 03 03 0. (4.4)

A covariancia dos ruidos de medicao descreve a variancia e a covariancia da velo-
cidade nominalmente zero devido a vibragao e distirbios. As perturbac¢oes nos veiculos
podem ser causadas por rajadas de vento, outros veiculos passando, pessoas se movimen-
tando no interior, operagoes de carga e descarga, etc.

Embora as ZVUs nao fornecam informagoes de posicao absoluta, o modelo do
sistema do filtro de Kalman acumula informagcdes sobre a correlacdo entre os erros de
velocidade e posicao nos elementos fora da diagonal da matriz de covariancia do erro, P,

permitindo a corre¢do destes tultimos.
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4.1.2 Zero Angular Rate Updates

As ZARUs (Zero Angular Rate Updates) sdo outros exemplos de ZUPTs, aplicéveis
quado o veiculo nao esta rotacionando com relagao a Terra e ainda em aplica¢des que con-
tém girometros de baixo desempenho. O contexto de utilizacao das ZARUs é diferente das
ZVUs, de modo que em alguns casos ambas as técnicas sao executadas separadamente e
em outros casos, em conjunto. Quando a odometria esta disponivel, na aplicagao veicular,
essa pode ser usada para disparar uma ZARU quando o veiculo estiver parado.

A inovacgao de medi¢ao para um INS auxiliado por ZARUs é dada por:

02y 7k = Pey, — Pety (4.5)

Assim como nas ZVUs, considera-se que a medigao do pseudo sensor (&7}) pode ser
modelada como sendo a velocidade angular verdadeira do veiculo mais um ruido branco e
que a estimativa proveniente do INS (&@}) pode ser modelada como a velocidade angular
verdadeira mais uma perturbacao linear da mesma. Substituindo-se tais modelos na

Equacao (4.5) obtém-se, dessa forma:

~b oAb b b b
Wep — Wep = Wepy + T — Wep, — 0Weps (4.6)
portanto,
Wl — &by = 1 — dwly, (4.7)
Deve ser observado, contudo, que:
b b b
Wep = Wip — Wie- (4.8)

Na Equacao (4.8) é mostrado que a velocidade angular do corpo com relagdo a

Terra, representado no corpo (‘*’Zb)a ¢é igual a velocidade do corpo com relagao ao inercial
b b

(wh) menos a velocidade angular da Terra com relagio ao inercial (w?). O termo w?,

pode ser obtido a partir de wj, com:
b b b
Wep = Wiy — Cewiee' (49)

Além disso, pode-se definir C? = (C})TC?, onde C}' representa a matriz de ro-

tacao que fornece a atitude do veiculo, C{' ¢ uma matriz de rotagao que ¢é funcao exclu-
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sivamente da latitude e longitude e wf, é um vetor que depende apenas da magnitude da

rotacao terrestre. Logo,

b b T
Wep = Wip — (Cl?) ngfe‘ (410)
Aplicando a regra da diferenciagio linear na Equacao (4.10), pela regra da cadeia,
obtém-se:

dwhy, = dwh, — (6CP)' Clwf, — (CF) 6CT WS, — (Cp)' Cllows, (4.11)
Sabendo que wf, é um vetor invariante no tempo, ou seja, nao é fungao de nenhuma
variavel, e que C7' é funcao de longitude e latitude, originando um acoplamento fraco,
¢ razoavel desconsiderar as perturbacoes lineares de ambos os termos. Dessa forma, e

valendo-se da aproximacao de pequenos angulos para 0C}' tem-se:
Sw?y = dwly — (=69, x C)T Cluws (4.12)

Wep = 0Wgp ( ’(/)nb X Ly ) e Wie ’

Aplicando a propriedade da transposta do produto de duas matrizes,

dwhy, = dwlh + (C)T (5, x)" CPuws,. (4.13)

Pela regra do produto vetorial,

dwly, = dwh, + (CF)" wit x 547 (4.14)

Multiplicando a Equacao (4.14) por (-1),

—5"0217 = _5w§b - (Cz?)Tw;é X 0y (4.15)

E a matriz de medicao ¢ dada por:

Hyy=|—(CHTwlx 03 03 03 —I3f- (4.16)

A covariancia dos ruidos de medicao reflete a variacao da taxa angular nominal-
mente nula, causada por vibragoes e disturbios. Para veiculos terrestres estacionarios,

geralmente ha menos perturbacao em torno do eixo de guinada do que nos eixos de ro-
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lamento e arfagem, o que deve ser considerado ao estabelecer a covariancia dos ruidos
de medicao. Em contrapartida, para veiculos em movimento, é necessario assumir um
ruido de medigdo maior. As Atualizagoes de Rotagdo Angular Zero (ZARUs) sao aplica-
das somente quando os erros dos girdbmetros sao significativos em relagao as perturbacoes
angulares. Portanto, as ZARUs sao ocasionalmente aplicadas apenas no eixo de guinada

e normalmente nao sao utilizadas em IMUs que possuem girometros de alto desempenho.

4.2 Técnicas de Deteccao de Estacionariedade

A principal dificuldade associada a utilizacao de ZVUs e ZARUs consiste na etapa
de detecgao de estacionariedade. Conforme visto anteriormente, ZVUs e ZARUs somente
devem ser aplicadas como pseudo-medi¢oes ao filtro de Kalman de integracao, quando
o veiculo se encontra parado com relagao a Terra. Em um veiculo instrumentado com
sensores de velocidade auxiliar, tais como, odometros ou um receptor do Sistema de Na-
vegagao Global por Satélites (GNSS), a deteccao de tal situacao é trivial. Por outro lado,
em veiculos Unica e exclusivamente instrumentados com INS, é dificil se detectar, com
confiabilidade, a condigdo de estacionariedade do veiculo, uma vez que a informacgao de
velocidade fornecida pelo INS diverge rapidamente no tempo, tornando uma detecgao ba-
seada, por exemplo, na ultrapassagem de um limiar de velocidade inadequada (GROVES,
2013).

Dentre as técnicas mais recentes que buscam resolver o problema supracitado,
um estudo que utiliza a andlise de Fourier (RAMANANDAN; CHEN; FARRELL, 2012)
foi proposto visando extrair as componentes espectrais dos sinais, oriundos da IMU e
com isso, fazer a distingdo das frequéncias caracteristicas de movimento (se o veiculo se
encontra estaciondrio, acelerando, desacelerando ou com velocidade linear constante), de
ruidos e vibracao.

Assumindo que uma IMU embarcada em um veiculo terrestre contém um triedro

de acelerometros e girdmetros, seu modelo é dado por:

=y’ + b0 +n, (4.17)
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onde y® representa o vetor de sinais corrompidos pelos vieses dos sensores (bb) e n re-
presenta o ruido do sistema. J4 as componentes espectrais de frequéncia que o compoe o

sinal y é dado por:

yY=s+te+v, (4.18)

em que s representa o movimento em grande escala do veiculo, e representa o modelo das
vibragoes originarias do motor do veiculo e v representa as demais vibracoes origindrias
do sistema (termos esses dependentes do movimento do veiculo).

Ramanandan, Chen e Farrell (2012) ainda modelam o chassi do veiculo como sendo
um sistema massa-mola-amortecedor, excitado pelo conjunto composto pelo motorista,
motor e forcas oriundas da estrada e IMU, tendo, dessa forma, sua saida em funcao de
um filtro passa-baixas.

Substituindo (4.18) em (4.17), obtém-se:

§° = s (iTs) + e (iTy) + b’ (iTy) +n (iT,) +v (iTs), (4.19)

para T sendo o periodo de amostragem da IMU e o subscrito ¢ referindo-se ao referencial
inercial.

Com base na Equagao (4.19), no dominio de frequéncia existem diferengas que
permitem distinguir um veiculo em movimento (mesmo que com velocidade constante) de
um veiculo estacionario.

Outros estudos sugerem o uso de magnetometros para avaliar a densidade de fluxo
magnético, que sera constante caso o veiculo esteja estacionario e, variagao na taxa angular
de guinada, uma vez que o veiculo nao sofre rotagao quando esta estaciondrio (GROVES,

2013).

4.3 Integracao INS/MC

As chamadas restricbes de movimento exploram as limitagoes nos graus de li-
berdade do veiculo hospedeiro ou pedestre para corrigir e calibrar os erros de um INS
(GROVES, 2013). Essas restrigdes sao eventualmente denominadas nao-holonémicas,

pois introduzem dependéncia das estimativas dos estados quanto aos valores dinamicos
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dos mesmos. Elas surgem em func¢ao dos aspectos construtivos do veiculo, o qual, sendo

terrestre, esta sujeito a duas restricoes de movimento principais:

o A velocidade do veiculo é zero ao longo do eixo de rotagao de qualquer roda;

o A velocidade do veiculo é zero na diregdo perpendicular a superficie (eixo z) da

estrada na qual o veiculo se desloca, embora tenha movimentos de amortecimento.

Ambas as restri¢oes, para um veiculo com tragao traseira, sdo representadas por:

010
vl =0, (4.20)
00 1

onde v/, é a velocidade do eixo traseiro do veiculo com relacao a Terra, representado no
sistema de coordenadas do préprio eixo traseiro®. Considerando-se um veiculo terrestre
com rodas traseiras tracionadas as inovagoes de medigao a serem aplicadas no FK de

integracao podem ser expressas como:

B 010 _
5Z§\LJC,IC = (vgr - vgr)' (4'21)
0 0 1

Assim como foi feito para os ZUPTs, ¥], pode ser modelado como sendo a veloci-
dade verdadeira do eixo traseiro do veiculo mais um ruido branco e 9, como a velocidade
verdadeira, mais uma perturbacao linear na mesma. Substituindo-se tais modelos citados
na Equagao (4.30), obtém-se:

~7

Ve — ﬁgr = vgr + 1 — ’Ugr - 5”&- (4'22)

Cancelando os termos de velocidades nao corrompidas, tem-se:

r

ﬁer - ﬁgr =T — (5’0;- <423)

Contudo, deve ser observado que:

b T b b
’Ugr = Ve = (ng) ’Ugb +web X lbr? (424)

® O sistema de coordenadas do eixo traseiro do veiculo (subscrito 7) adotado neste trabalho tem
sua origem definida no centro do eixo traseiro do veiculo, e seus eixos z, y e z orientados nas
diregoes longitudinal, para a direita, e para baixo.
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onde llgr é o braco de alavanca do referencial r para o referencial b e os termos relacionados
a rotacao da Terra e taxa de transporte foram desprezados.

Perturbando-se linearmente a Equagao (4.24), tem-se, pela regra da cadeia:

§v" = (6CH)T vl + (CP)T 607 + dwly x 10+ wly x 618, (4.25)

e

Assumindo um modelo de pequenos dngulos para a perturbacao em C}' e desprezando-

se erros no brago de alavanca, entao:

o, = (—04pp, x CF)' ol + (CF)" dvgly + dwhy, x 1, (4.26)

Pela propriedade da transversa aplicada ao produto de matrizes e do produto

vetorial,

vl = (C sy, x vl + (CF)" 607 — 10, x dwh- (4.27)

Aplicando novamente a propriedade do produto vetorial e aproximando (5wa R &ui?b

(vide eq. (4.14)), devido ao seu acoplamento com o brago de alavanca:

dvr, == (CF)" vl x 5y, + (CF) " dvgy, — 1, x 5wl (4.28)

Multiplicando a Equacao (4.28) por (-1),

—owl, = (CP) " ol x 6l — (CF)' 607, +13, x dwh- (4.29)

Logo, a matriz de medicao do filtro de Kalman associada aos MCs é:

010
Hjop = - CepHTvnx —(CMHT 03 05 18 x| (4.30)

As restrigoes em questao podem ser consideradas como Atualizacoes de Velocidade
Nula (ZVUs) aplicadas apenas em dois eixos. No entanto, as pseudo-medigoes provenien-
tes das restrigoes de movimento podem ser aplicadas de forma continua, sem a necessidade
de deteccao de condicao estacionaria. Inicialmente, uma atualizagdo de medicao de res-

tricao pode ser realizada sempre que houver uma atualizagdo na solucao de navegagao.
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No entanto, é suficiente utilizar uma taxa de atualizacdo mais baixa, compativel com os
ciclos de processamento do filtro de Kalman para outros tipos de medicao.

Para citar alguns exemplos de estudo dessa técnica de integragao em INSs, é valido
salientar que utilizagdo correta de restrigoes de movimento para veiculos requer uma com-
pensacao do braco de alavanca entre o centro da IMU e o ponto dessa restrigao no veiculo.
A questao é que a MC nem sempre é valida para qualquer lugar do veiculo, uma vez que a
rotacao do mesmo pode produzir uma velocidade lateral ou vertical correspondente com

relagdo a seu movimento (ZHANG; HU; NIU, 2020).
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5 RESULTADOS

Neste Capitulo sao apresentados os resultados obtidos tanto por meio de simulagoes
em ambiente computacional quanto por experimentos realizados com um veiculo em escala
real. Essa abordagem combina a avaliagao do desempenho em um ambiente controlado
e a validacao pratica do sistema proposto. Os resultados simulados proporcionam uma
analise detalhada das caracteristicas e do comportamento do sistema integrado, enquanto
os resultados experimentais fornecem uma avaliagao mais préxima das condig¢oes reais de
operagao. KEssa combinacao de resultados busca fornecer uma compreensao abrangente
do desempenho do sistema de navegacao integrado, permitindo uma anéalise comparativa

entre a teoria, a simulacao e a implementacao pratica.

5.1 Resultados Simulados

Para fins de simulagao, um veiculo terrestre foi considerado em uma trajetéria que
envolve curvas e paradas, utilizando o ambiente MATLAB®, conforme evidenciado na
Figura 5.1. O desempenho da navegacao foi comparado para os seguintes cenarios:

(a) Um INS instalado no veiculo simulado, sem a implementacao de integracgao
sensorial.

(b) Um INS integrado com restri¢bes de movimento.

(c) Um INS integrado com atualizagbes estaciondrias.

(d) Um INS integrado com restrigoes de movimento e atualizagoes estacionarias.

O propdésito destas comparagoes foi avaliar e analisar como as distintas abordagens
de integracao afetam a precisao e a robustez da navegacao.

Para a simulagao do INS, foi imperativo aplicar as equacoes de propagacao de
atitude, velocidade e posicao veicular, em conformidade com as Equacgoes (2.19), (2.23) e
(2.24) previamente apresentadas. Contudo, no intuito de andlise, os resultados se concen-
traram exclusivamente nos erros de posicionamento do veiculo ao longo do tempo, assim
como na analise de como esses erros se comportaram com cada técnica ou integracao
adotada.

Incialmente, mostrou-se essencial estabelecer determinados parametros para a con-
figuragdo inicial da simulacao, tais como os erros intrinsecos dos sensores (acelerémetros

e girbmetro) e as constantes de movimento especificas do veiculo simulado.
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Figura 5.1 — Trajetéria simulada, mostrada nos eixos z, y e z (NED).

Deslocamento Vertical, m
(=]

~ e

Deslocamento Leste, m
Deslocamento Norte, m

Fonte: Do Autor (2023).

Tabela 5.1 — Erros de inicializagdo do INS.

Grandeza Norte Leste Vertical
Posigao (m) 4,00 2,00 3,00
Velocidade (m/s) 0,05 -0,05 0,10
Atitude (deg) -0,05 0,04 1,00
Viés repetibilidade acelerometro (mg) 900 -1300 800
Viés repetibilidade girémetro (deg/h) -9 13 -8

Fonte: Do Autor (2023).

A Tabela 5.1 apresenta os valores dos erros de inicializagao do INS (Sistema de
Navegacao Inercial) nas coordenadas NED (Norte, Leste e Vertical). Em seguida, a
Tabela 5.2 exibe os valores simulados para os vieses de instabilidade dos acelerometros e
girdmetros, com detalhes adicionais disponiveis em Farrell et al. (2021). Além disso, na
Tabela 5.3, encontram-se os valores adotados para o tempo de correlacao dos vieses de
instabilidade do acelerdometro e girdbmetro. Esse parametro descreve a natureza temporal
dos vieses nos sensores inerciais, especificando a duragao durante a qual eles mantém uma

correlacao antes de se tornarem independentes.
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Tabela 5.2 — Viés instabilidade.

Sensores Desvio Padrao
Acelerémetro (mg) 20
Girémetro (deg/h) 2

Fonte: Do Autor (2023).

Tabela 5.3 — Tempo de correlacao dos vieses instabilidade.

Sensores  Tempo de Correlagao (s)
Aceleréometro 200
Girémetro 100

Fonte: Do Autor (2023).

Tabela 5.4 — Tempo de correlacao dos vieses instabilidade.

Sensores Parametrizagao de erro em fator de escala.
500 —300 200
Acelerémetro —150 —600 250
—250 100 450
400 —300 250
Girémetro 0 —-300 -—150
0 0 —350

Fonte: Do Autor (2023).

Tabela 5.5 — Vieses dos girometros dependentes da gravidade.

Vieses dependentes da gravidade
0,9 -1,1 -0,6
-0,5 —-1,9 —-1,6
-0,3 1,1 450

Fonte: Do Autor (2023).

Outro componente critico considerado na simulacao é o erro de fator de escala e
acoplamento cruzado, que foi incorporado de acordo com as matrizes apresentadas na
Tabela 5.4. Adicionalmente, a matriz de erros de vieses do girdmetro, dependentes da
gravidade (matriz G), é fundamental para modelar e compensar esses erros originados
devido a influéncia da gravidade nos girometros, como descrito na Tabela 5.5.

Foram introduzidos erros aleatérios nas saidas dos girdbmetros e dos acelerometros,
conforme detalhado na Tabela 5.6. Por fim, os erros de quantizacdo da IMU (Unidade
de Medigao Inercial), também conhecidos como erros de resolugao do instrumento, sao

levados em consideracao, conforme especificado na Tabela 5.7. Esses erros representam a
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Tabela 5.6 — Valores de erros aleatorios adotados para o INS.

Sensores Raiz quadrada da PSD
Acelerdémetro (o/v/h) 100
Girémetro (mgv Hz) 0,01

Fonte: Do Autor (2023).

Tabela 5.7 — Resolugao dos sensores.

Sensores Resolugao
Acelerémetro (rad/s) 1,0 x 1074
Girémetro (m/s?) 2,0 x 107*

Fonte: Do Autor (2023).

Tabela 5.8 — Valores adotados para a inicializacao de P.

Estados Incertezas
Erros de atitude (deg) 2
Erros de velocidade (m/s) 0,2
Erros de latitude/longitude (deg) 1,0 x 1074
Erros de altitude (m) 10
Viés do acelerdmetro (ug) 2000
Viés do girémetro (deg/h) 20

Fonte: Do Autor (2023).

menor variagao mensuravel que pode ser detectada ou exibida pelo instrumento, ou seja,
correspondem a menor diferenca discernivel entre dois valores distintos que o instrumento
é capaz de discriminar.

Definidos os erros da IMU, definiu-se em seguida, parametros relacionados aos
pseudo-sensores (ZUPTs e MCs) e ao FK. O intervalo de aplicagao dos ZUPTs e MCs,
em particular, foi definido como sendo dez vezes mais lento que o intervalo de amostra-
gem da IMU (0,1 e 0,01 segundos, respetivamente), e a janela de tempo para detecgao
de estacionariedade foi definido em 0,5 segundos. Além disso, definiu-se alguns parame-
tros de inicializacao do filtro, como a matriz de covariancias dos estados, P, conforme
representado na Tabela 5.8.

A matriz de densidade de ruido do sistema, S, foi definida de acordo com a Tabela
5.9. Em seguida, a matriz de covariancias dos ruidos de medi¢ao, R, foi definida, incluindo

os desvios padroes necessarios, conforme especificado na Tabela 5.10
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Tabela 5.9 — Valores adotados para S.

Incertezas

Raiz quadrada da PSD
Ruido aleatério do acelerometro(mgv H z)

100

Ruido aleatério do girdmetro (deg/v/'h) 0,01
Ruido diretor do viés instabilidade do acelerémetro m?s=> 5,0 x 10710
Rufdo diretor do viés instabilidade do girometro (rad?s=—3) 2,5 x 10712

Fonte: Do Autor (2023).

Tabela 5.10 — Valores adotados para R.

Inovacgoes de medicao Desvio padrao

MCs 0,001 m/s
ZVUs 0,5 m/s
ZARUs 1 x 10~* rad/s

Fonte: Do Autor (2023).

Apés a definicao dos valores de todas as variaveis de simulagao do sistema, foram
gerados graficos dos erros de posicao em coordenadas NED para comparar o comporta-
mento das integragoes do INS com ZUPTs e MCs. A Figura 5.2 apresenta os resultados
obtidos para o deslocamento na direcao norte do veiculo. Observa-se que, aparentemente,

a integracao com MCs parece dominar o comportamento do sistema integrado em com-

paracao com a integragao com ZUPTs.
Figura 5.2 — Erros de posicdo em norte para a simulagao.
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Fonte: Do Autor (2023).
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Na Figura 5.3 sao representados os erros de posicao de deslocamento do veiculo
em leste. Nesse cenario, é possivel observar que tanto na integracdo INS-MC quanto na
integracao INS-MC-ZUPT, foram obtidos resultados idénticos, manifestando estabilidade

ao longo de toda a extensao do trajeto.

Figura 5.3 — Erros de posicdo em leste para a simulagao.
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Fonte: Do Autor (2023.)

Na Figura 5.4, pode-se examinar os efeitos das abordagens de integracao INS-MC e
INS-MC-ZUPT. Ambas exibiram resultados semelhantes na mitigacdo do erro na posicao
horizontal, abrangendo o intervalo de tempo entre 12 e 75 segundos, onde se vislumbra um
sinal de possivel aumento do erro. Por outro lado o erro de posi¢ao associado a integracao
INS-ZUPT mostrou-se pior comportado, oscilando mais significativamente ao longo de
todo o percurso. A Figura 5.5 representa os erros de posicao no deslocamento vertical
do veiculo. Nesse cenario, ao aplicar a integracdo INS-MC, nota-se que o erro de posi¢ao
apresenta uma notavel divergéncia nos primeiros 30 segundos do percurso. No entanto,
apés esse ponto, ocorre uma queda abrupta, resultando na estabilizacdo do erro em um
patamar de 3,25 metros. Ja na integracao INS-MC e INS-MC-ZUPT o erro de posigao

bem acomodado, mantendo um padrao dos 20 aos 60 segundos de trajeto.
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Figura 5.4 — Erros de posi¢do na horizontal para a simulagao.
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Fonte: Do Autor (2023).

Figura 5.5 — Erros de posicao na vertical para a simulagao.
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Fonte: Do Autor (2023).
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Ao analisar as fusOes sensoriais nas técnicas de integracao individual, observa-se

que, em integracoes que envolvem atualizagoes estacionarias, os erros de posi¢ao nos eixos

leste e vertical levam mais tempo para se estabilizar em comparagao com a fusdo por meio

de restricoes de movimento. Isso ocorre devido a aplicagao dos ZUPTs e a correcao do

INS somente quando o veiculo é detectado em condigdes estacionarias. A partir dos 30
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segundos, quando a primeira parada do veiculo é detectada, nota-se uma diminui¢ao na
propagacao dos erros de posicao em todas as dire¢oes, que se mantém até os 40 segundos
da simulacao, quando o veiculo volta a se movimentar. O mesmo padrao é observado
entre os instantes de 60 e 70 segundos, quando ocorre a segunda parada do veiculo.

Ao recorrer a fusdo sensorial com ambas as técnicas apresentadas, é possivel obter
resultados que se aproximam do cenario em que apenas restrigcoes de movimento foram
utilizadas, sendo essa a técnica que se destaca no desempenho de mitigacao dos erros
do INS apesar de tal tendéncia, a andlise da raiz dos erros médios quadraticos (RMS)
de posi¢ao (Tabela 5.11) que, devido as expressivas oscilagoes da solu¢do de navegagao
integradas INS-ZUPT, esta, eventualmente, culmina em menores valores para os erros
norte e horizontal (comportamento desejado), o que ndo implica, contudo, que se trate

da técnica mais eficaz para mitigacao dos erros do INS.

Tabela 5.11 — Valores RMS (m) dos erros de posi¢ao para a simulagao.

Integracdo  Norte (m) Leste (m) Horizontal (m) Vertical (m)

INS-PURO 3,65 32,05 33,15 12,14
INS-MC 3,14 3,46 4,68 2,94
INS-ZUPT 2,94 3,41 4,65 4,14
INS-MC-ZUPT 3,18 3,37 6,64 2,94

Fonte: Do Autor (2023).

5.2 Resultados experimentais

Com o proposito de validar os principios de navegacao inercial e as abordagens de
integracao sensorial exploradas neste trabalho, foi conduzido ensaios experimentais em-
pregando veiculos terrestres em escala real. Ao todo, foram executados trés experimentos,
visando a confirmacgao dos resultados obtidos.

No experimento inaugural, foi utilizado um veiculo sedan (Figura 5.6) equipado
com um médulo de aquisi¢ao de dados modelo MTi-7 da Xsens (XSENS, 2023b). Durante
esse estagio, foi percorrido um trajeto de curta distancia, intercalado por breves paradas.

Nos experimentos subsequentes, empregou-se uma minivan (Figura 5.13) equipada
com um médulo de aquisicio de dados modelo MTi-680G também da Xsens (XSENS,
2023a). Em ambos os experimentos, o veiculo manteve-se em movimento, sendo que, no

segundo, ele realizou uma tunica parada longa, e no terceiro, varias paradas pequenas.
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5.2.1 Experimento 1

No ambito desse experimento, foi empregado, conforme citado anteriormente, um
modulo de navegagao integrada INS/GNSS cujas principais especificagoes técnicas estao
detalhadas nas Tabelas de 5.12 a 5.14. Esse modulo foi instalado no porta-malas do veiculo
(conforme representado na Figura 5.7), com o objetivo de alcangar uma correspondéncia

precisa, dentro de tolerancias aceitaveis, entre os sistemas de coordenadas r e b.

Tabela 5.12 — Especificacoes de desempenho dos médulos XSENS.

Parametro MTi-7 MTi-680G
Rolamento, arfagem (deg RMS) 0,5 0,1
Guinada/orientacao (deg RMS) 1,5 0,1

Posicao (cm) 100 1

Velocidade (m/s RMS) 0,05 0,05

Fonte: (XSENS, 2023b) (XSENS, 2023a).

Tabela 5.13 — Pardmetros dos girometros dos médulos XSENS.

Parametro MTi-7 MTi-680G
Faixa completa padrao (deg/s) 2000 2000
Estabilidade do viés em execugao (deg/h) 6 8
Largura de banda (-3 dB) (Hz) 230 520
Densidade de Ruido (deg/s/vHz) 0,003 0,007
Sensibilidade a gravidade (calibracao) (deg/s/g) - 0,1

Fonte: (XSENS, 2023b) (XSENS, 2023a).

Tabela 5.14 — Parametros dos acelerometros dos médulos XSENS.

Parametro MTi-7 MTi-680G
Faixa completa padrao (g) 16 10
Estabilidade do viés em execucao (pg) 40 10 (x,y), 15(z)
Largura de banda (-3 dB) (Hz) 230 500
Densidade de Ruido (ugv/Hz) 70 60

Fonte: (XSENS, 2023b) (XSENS, 2023a).
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Figura 5.6 — Veiculo tipo sedan utilizado para o experimento 1.

Fonte: Do Autor (2023).

Figura 5.7 — Médulo MTi7 instalado préximo ao eixo das rodas traseiras do veiculo.

Médulo MTi7

Fonte: Do Autor (2023).

Apés a instrumentacao, o veiculo realizou trajetos em avenidas da Universidade
Federal de Lavras (UFLA), abrangendo aceleragoes, desaceleragoes e paradas caracteris-
ticas de um ambiente urbano (conforme representado na Figura 5.8). As leituras brutas
provenientes dos acelerometros e girdmetros do modulo foram armazenadas e posterior-
mente processadas de forma offline, utilizando o software MATLAB®. Esse processo teve

como objetivo avaliar o desempenho de um Sistema de Navegacao Inercial (INS) assistido
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pelos pseudo-sensores propostos, a saber, as atualizagoes estacionarias e as restrigoes de
movimento.

Adicionalmente, a solugao de navegacao integrada INS/GNSS do médulo MTI-7,
que apresenta uma precisao de posi¢ao da ordem de 1 metro (conforme a Tabela 5.12), foi

registrada e utilizada como a trajetéria de referéncia, para fins de comparacao e avaliagao.

Figura 5.8 — Trajeto realizado com o veiculo instrumentado com o modulo de navegagao inte-
grada MTi-7.

Fonte: Do Autor (2023).

A avaliacao preliminar diz respeito aos erros de posi¢do no eixo norte, conforme
apresentado na Figura 5.9. A representagao visual destaca uma tendéncia convergente
nos resultados quando a integracao completa, ou seja, INS-MC-ZUPT, é aplicada. Nesse
caso, os erros de posicionamento permanecem contidos ao longo de toda a trajetoria,
abrangendo o intervalo de 0 a 320 segundos. No entanto, nas integracoes INS-MC e
INS-ZUPT, os erros divergiram de maneira exponencial.

A Figura 5.10 representa o comportamento dos erros de posicao na direcao leste,
também apresenta resultados significativos no contexto da integragdo completa INS-MC-
ZUPT. Observa-se um erro limitado e bem acomodado desde o inicio do trajeto até cerca
de 250 segundos. No entanto, nas integragoes INS-MC e INS-ZUPT, os erros demonstram

uma divergéncia exponencial negativa.



7
Figura 5.9 — Erros de posi¢do em norte para o experimento 1.
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Fonte: Do Autor (2023).

Figura 5.10 — Erros de posi¢do em leste para o experimento 1.
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Fonte: Do Autor (2023).

Além disso, foi conduzida uma analise do erro de posicdo no canal horizontal da
trajetéria. A Figura 5.11 evidencia que a integracao INS-MC-ZUPT demonstrou um
desempenho eficaz ao longo de toda a janela temporal, que se estende desde 0 até 250
segundos. Esse desempenho segue uma tendéncia semelhante ao comportamento do erro

no eixo leste. Por outro lado, na integracao INS-ZUPT, observou-se um periodo inicial
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de estabilidade até aproximadamente 80 segundos de percurso, apés o qual ocorreu uma

divergéncia temporal, acompanhando uma tendéncia semelhante ao erro do INS-MC.

Figura 5.11 — Erros de posi¢ao na horizontal para o experimento 1.
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Fonte: Do Autor (2023).

Finalmente, examinou-se o padrao dos erros de posicao no eixo vertical durante o
experimento. Nesse contexto, a Figura 5.12 destaca que todas as integracoes sensoriais sob
investigacao desempenharam de forma aproximadamente igual, em termos de magnitude
final dos erros, a qual, por inspecao, mostrou-se proxima da magnitude final dos erros no
canal horizontal para a integragao INS-MC-ZUPT (vide Figura 5.17).

Em relacao ao desempenho do INS auxiliado por ZUPTs, é notavel que a sua
aplicacao resultou em uma consideravel reducdo nos erros de posicdo na dire¢do norte.

No entanto, essa melhora nao foi igualmente observada nos demais no eixo leste.
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Figura 5.12 — Erros de posicao na vertical para o experimento 1.
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Fonte: Do Autor (2023).

No contexto da integragao INS-MCs-ZUPTs, observa-se que essa abordagem final-
mente conseguiu mitigar a natureza divergente da solu¢ao do INS, mantendo estimativas
de posigdo com uma exatidao da ordem de poucas centenas de metros (pelo menos para
o canal horizontal). No momento de 120 segundos, quando ocorreu uma breve primeira
parada do veiculo, nota-se, via grafico, uma diminui¢do na propagacao dos erros quando
é feita a integracao INS-MC. Essa performance também é perceptivel em escala maio aos
180 segundos, onde nota-se uma nova parada do veiculo vizualizando a curva INS-MC.
Porém, uma analise mais detalhada dessas informacgoes pode ser realizada por meio dos
valores RMS dos erros de posicao, em todas as integracoes investigadas. Esses valores sao

apresentados de forma detalhada na Tabela 5.15.

Tabela 5.15 — Valores RMS (m) dos erros de posi¢do para o experimento 1.

Integracdo  Norte (m) Leste (m) Horizontal (m) Vertical (m)

INS-PURO 7784,45 449226 987,66 214,55
INS-MC 4800,86 2160,56 5264,62 246,92
INS-ZUPT 1742,05 4382.21 471577 268,61
INS-MC-ZUPT 38,22 238,92 241,98 37,38

Fonte: Do Autor (2023).

Como principal verificagao, embora as abordagens de integragao individual, INS-

ZUPTs e INS-MCs, nao tenham demonstrado melhorias significativas na exatidao do
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sistema de navegacao inercial, quando aplicadas conjuntamente, elas conseguiram atenuar
claramente as tendéncias divergentes do INS, especialmente no canal horizontal (norte e
leste). Além disso, os erros de posi¢ao sao mantidos contidos em uma margem de poucas

centenas de metros.

5.2.2 Experimento 2

Nos experimentos 2 e 3, foi feita uma montagem semelhante a d experimento
1, porém, empregou-se dessa vez um moddulo de navegagao integrada INS/GNSS MTi-
680G da Xsens (XSENS, 2023a), que foi instalado no compartimento traseiro do veiculo
(conforme indicado na Figura 5.14). A instalagao foi realizada de maneira a assegurar
a coincidéncia dos sistemas de coordenadas r e b, dentro de margens aceitaveis. As
especificagoes técnicas modulo MTi-680G podem sem consultadas nas Tabelas 5.12 a 5.15.
O veiculo utilizado nos experimento 2 e 3 representado na Figura 5.13, e a Figura 5.14

demonstra como o veiculo foi instrumentado com os equipamentos de aquisi¢cao de dados.

Figura 5.13 — Veiculo tipo minivan utilizado para o experimento 2 e 3.
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Figura 5.14 — Médulo MTi-680G instalado proximo ao centro do eixo das rodas traseiras do
veiculo.

m

=l S Wy o

is

Mbdulo MTi-680G

Fonte: Do Autor (2023).

Seguindo a mesma metodologia do experimento 1, os dados coletados foram sub-
metidos a tratamento para permitir analises dos resultados obtidos para cada uma das
técnicas de integracao sensorial em relagao as posig¢oes norte, leste, horizontal e vertical.

Os erros referentes ao eixo norte desse percurso estao apresentados na Figura 5.15.
Nela, é possivel notar a divergéncia evidenciada pela integracgao INS-MC desde o inicio
do percurso. Por outro lado, a integragao INS-ZUPT também revela um aumento do
erro entre os instantes 0 e 200 segundos de percurso, chegando a um erro de 1000 metros
nesse intervalo. No entanto, a partir do instante 200 segundos, ocorre um decréscimo e
estabilizacdo do erro, mantendo-se assim até o final da trajetéria, com excecao de um pico
de erro ap6s 600 segundos.

Finalmente, o resultado mais satisfatéorio para o cenario norte é obtido pela in-
tegragao completa de INS-MC-ZUPT, a qual mantém estabilidade ao longo de todo o
percurso. Essa abordagem proporciona uma exatidao 3,6 vezes superior quando compa-

rada ao INS-ZUPT.
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Figura 5.15 — Erros de posicao em norte para o experimento 2.
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Fonte: Do Autor (2023).

Em termos de erro de posicao leste, observou-se um inicio de trajetéria instavel
para ambas as abordagens de integragao sensorial até o instante de 200 segundos, conforme
pode ser visto na Figura 5.16. Na técnica de INS-MC, apds os primeiros 200 segundos,
ocorreu uma agravamento do erro, que se tornou divergente rapidamente, apresentando
subsequente decaimento e oscilagoes em fases posteriores da trajetéria. Por outro lado,
nas abordagens de INS-ZUPT e INS-MC-ZUPT, o erro comegou a se estabilizar apds o ins-
tante de 200 segundos. Notavelmente, a técnica INS-MC-ZUPT demonstrou desempenho

superior em relacao as integragoes individuais.
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Figura 5.16 — Erros de posicao em leste para o experimento 2.
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Em termos de erro de posicao horizontal, representado na Figura 5.17, os resultados
obtidos assemelham-se aos dos cendrios norte e leste. Novamente, a técnica de INS-MC-
ZUPT destacou-se sobre as demais, apresentando uma boa acomodagao dos erros ao longo

de toda trajetoria do veiculo.

Figura 5.17 — Erros de posi¢do na horizontal para o experimento 2.
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Por 1ltimo, no que tange ao canal vertical, é evidente na Figura 5.18 que, nesse
cenario, a abordagem de integracao INS-ZUPT demonstrou uma acomodagao mais eficaz

dos erros até mesmo quando comparada a integracao INS-MC-ZUPT.

Figura 5.18 — Erros de posi¢do na vertical para o experimento 2.
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Fonte: Do Autor (2023).

Na Tabela 5.16, é possivel realizar uma comparacao direta de todos os resultados
apresentados em termos de valores RMS dos erros de posicao. A andlise dessa tabela
permite concluir que a abordagem INS-MC-ZUPT demonstrou um desempenho satisfaté-
rio nos canais norte, leste e horizontal. Por outro lado, a técnica INS-ZUPT se destacou

como a que melhor corrigiu os erros no canal vertical deste percurso.

Tabela 5.16 — Valores RMS (m) dos erros de posi¢do para o experimento 2.

Integracdo  Norte (m) Leste (m) Horizontal (m) Vertical (m)

INS-PURO 3168,00  192520,00 195110,00 35930,00

INS-MC 2358,90 582,40 2430,00 105,60
INS-ZUPT 231,72 127,93 260,00 23,70
INS-MC-ZUPT 62,96 19,21 75,00 41,96

Fonte: Do Autor (2023).

A partir dos 200 segundos, aproximadamente, quando a longa parada do veiculo
é detectada, nota-se uma diminui¢do na propagacao dos erros de posicao em todas as
dire¢oes quando a atualizacao estacionaria atua para diminuicdo do mesmo. Como con-

clusao, fica evidente no experimento 2 que a implementagdo da integracao utilizando



85

ZUPTs mostrou-se superior em termos de mitigagao dos erros nos canais norte, leste e
horizontal, que sao eixos cruciais para avaliar o movimento veicular. Esse efeito foi ainda
mais aprimorado com a adigdo do método de restri¢oes de movimento (MC), resultando

em uma melhoria significativa na exatidao da navegacao inercial.

5.2.3 Experimento 3

No experimento 3, foi adotado o mesmo veiculo. configuracao e metodologia do
experimento 2, porém, desta vez, a rota foi executada de maneira distinta. Neste caso
o veiculo em movimento realizou diversas paradas de curta duragao, permitindo anélises
valiosas das orientacgdes norte, leste, horizontal e vertical, conforme detalhado a seguir.

Ao avaliar a Figura 5.19, é possivel perceber o comportamento do canal norte,
onde a abordagem INS-MC apresenta um padrao notavelmente divergente, caracterizado
por picos significativos nos erros de posicao, principalmente a partir do instante de 1850
segundos de percurso.

No caso da integracao INS-ZUPT, observa-se uma melhoria consideravel, com picos
de erros menos pronunciados, ainda que presentes. No entanto, é a técnica INS-MC-ZUPT
que demonstra o melhor tratamento dos erros nesse trecho, exibindo um desempenho apro-

ximadamente 3,25 vezes superior (em termos de erro RMS) em comparacao a integracao

INS-MC.

Figura 5.19 — Erros de posicao em norte para o experimento 3.
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Fonte: Do Autor (2023).
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No canal leste, representado pela Figura 5.20, podemos observar um padrao seme-
lhante ao do canal norte em relagdao aos erros RMS. Neste caso, as técnicas que demons-
traram os melhores resultados foram a INS-MC-ZUPT e a INS-MC, respectivamente. No
que diz respeito ao canal horizontal, representado pela Figura 5.21, pode-se observar que a
integracao INS-MC apresenta divergéncia ao longo do tempo, resultando em erros na faixa
de 600 a 800 metros ao longo do percurso. Por outro lado, as técnicas que incorporam
atualizagoes estacionarias, ou seja, INS-ZUPT e INS-MC-ZUPT, conseguem manter-se na
faixa de erro abaixo de 200 metros. Isso implica em um desempenho 5 vezes superior em

relagao aos erros da técnica que utiliza apenas restricoes de movimento.

Figura 5.20 — Erros de posi¢do em leste para o experimento 3.

Erro de posigdo em leste

-MC
INS-ZUPT
INS-MC-ZUPT

400 [~

-800
1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000 2100 2200 2300

Tempo(s)
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Figura 5.21 — Erros de posi¢ao na horizontal para o experimento 3.
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Fonte: Do Autor (2023).

Por fim, ao analisar o erro no canal vertical, conforme representado na Figura 5.22,
é possivel constatar um resultado mais positivo quando se aplicou a técnica de atualizacoes
estacionarias de forma isolada, sem o auxilio de restricoes de movimento. Nesse contexto,
essa abordagem apresenta um erro aproximadamente 3,5 vezes inferior se comparado com

as outras técnicas de fusao sensorial.

Figura 5.22 — Erros de posicao na vertical e para o experimento 3.
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Com o auxilio da Tabela 5.17, pode-se concluir que a abordagem INS-MC-ZUPT
mais uma vez se destaca ao apresentar os resultados mais congruentes nos canais norte,
leste e horizontal. Por outro lado, a técnica INS-ZUPT se destacou como a que melhor
corrigiu os erros no canal vertical desse percurso, assim como ocorrido no exprimento 2.
Nos tempos 1500, 1625, 1650, 2010, 2100 e 2180 segundos, aproximadamente, quando as
paradas do veiculo sao detectadas, nota-se que as atualizagoes estacionarias atuam para

diminuicao na propagacao dos erros de posicao em todas as diregoes.

Tabela 5.17 — Valores RMS (m) dos erros de posi¢ao para o experimento 3.

Integracdo  Norte (m) Leste (m) Horizontal (m) Vertical (m)

INS-PURO 51066,00  49813,00 71338,00 19471,23
INS-MC 149,00 618,00 636,00 57,90
INS-ZUPT 57,30 116,80 130,00 16,80
INS-MC-ZUPT 45,80 63,00 78,00 56,90

Fonte: Do Autor (2023).
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6 CONCLUSAO

No estudo em questao, foram investigadas técnicas de integracdo de Sistemas de
Navegagcao Inercial (INS) com restri¢goes de movimento (MCs) e atualizagoes estacionarias
(ZUPTs). Simulagoes computacionais e diversos experimentos com veiculos em escala real
foram realizados para validar a eficacia das fusdes sensoriais em sistemas de navegacao,
demonstrando suas vantagens em aplicacoes veiculares. Além disso, uma anélise compa-
rativa das técnicas de fusao foi conduzida para evidenciar a validade e o embasamento da
aplicagao estudada.

Em termos de simulacoes, conforme apresentado na Subsecao 5.1, foram obser-
vadas divergéncias nos erros de posicao do INS no inicio do trajeto, quando da fusao
sensorial utilizando atualizagoes estacionarias. Isso apontou para a necessidade de fusao
de INS também com restrigbes de movimento a fim de alcangar resultados de navegacao
mais precisos na pratica.

A conclusao obtida dos trés experimentos reais, como analisado nas Subsecoes
5.2.1, 5.2.2 e 5.2.3, foi que as técnicas individualmente demonstraram capacidade de
melhorar o desempenho do navegador inercial. No entanto, foi somente por meio da
utilizacado conjunta das técnicas que se conseguiu mitigar efetivamente o comportamento
divergente do INS nos canais norte, leste e horizontal, mantendo a solucao de posi¢cao com
uma exatidao de poucas dezenas de metros.

Embora essa exatidao nao seja tradicionalmente suficiente para muitas aplicagoes
em veiculos ou robotica movel, as abordagens de integracdo propostas destacam-se em
cenarios em que o INS é assistido por outros sensores, como receptores GNSS, cujos sinais
podem ser momentaneamente bloqueados, como em tuneis, viadutos e areas urbanas
densas. Durante intervalos de tempo limitados, como esses, as combinag¢des do INS com
ZUPTs e MCs podem manter a exatidao do sistema em niveis aceitaveis até que os sinais
GNSS sejam reestabelecidos. Isso enfatiza a utilidade das abordagens de fusao de sensores
para garantir a robustez da navegacao em situacoes desafiadoras.

Sugestoes para pesquisas futuras incluem a exploragao da integracao de ZUPTs e
MCs com outros sensores frequentemente utilizados em conjunto com INSs, como recepto-
res GNSS (Sistemas de Navegacao Global por Satélites) e bardmetros. Especificamente,
a fus@o com baroémetros mostra-se promissora devido a sua capacidade reconhecida de

reduzir os erros do INS no canal vertical.
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Outra area de pesquisa sugerida é a investigacao de algoritmos mais eficientes para
detectar estacionariedade em sistemas veiculares que dependem exclusivamente de INS
como sensor principal. Isso poderia aprimorar a capacidade de detectar e compensar
situagoes em que o veiculo permanece imével, contribuindo para a exatidao da navegacao

em tais cenarios.
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