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Resumo

O problema do alinhamento de Sistemas de navegacao inercial (SNI) é encontrar
uma matriz de atitude inicial. Métodos tradicionalmente aplicados para realizar o
auto-alinhamento utilizam a gravidade, a taxa de rotacao da Terra e as medidas
inerciais para isso. No entanto, o ruido presente em sensores inerciais diminui
a precisao e a rapidez deste processo. Normalmente, as solugoes convencionais
implementam um processo de duas etapas, primeiro realizam um calculo analitico
da atitude, seguido da estimacao da atitude usando filtros. Para investigar uma
alternativa a tais métodos, este trabalho propoem a solugao grosseira através
do uso do algoritmo REQUEST. A fim de otimizar e buscar uma solugao ainda
mais rapida, também é aplicado o uso de uma Rede Neural Artificial (RNA e um
estimador de bias para melhorar o algoritmo REQUEST. Para avaliar os métodos
propostos, o trabalho utiliza dados simulados e dados de um SNI comercial, e os
resultados obtidos sao comparados com uma solucao tradicionalmente empregada
na literatura, através do algoritmo TRIAD. Os resultados obtidos mostram que
o algoritmo REQUEST apresentou melhor estimativa do que a solu¢ao usando
TRIAD. Ademais, a inclusao da rede neural e do estimador de biais no sistema
foi promissora, ja que melhorou significativamente seu desempenho.



Abstract

Inertial Navigation Systems (INS) alignment problem is the need to find an ini-
tial attitude matrix. Methods traditionally applied in such alignment use grav-
ity, Earth’s rotation rate, and inertial measurements. However, the noise present
in inertial sensors decreases the accuracy and speed of this process. Normally,
conventional solutions implement a two-step process, first it is performed an an-
alytical attitude calculation, followed by attitude estimation using filters. To
investigate an alternative to such methods, this work proposes a solution through
the use of the REQUEST algorithm. In order to optimize and seeking an even
faster solution, the use of a multi-layer artificial neural network (ANN) and a
bias estimator to improve the REQUEST algorithm is also applied. To evaluate
the proposed methods, the work uses simulated data and data from a commercial
INS, and the results obtained are compared with a traditional solution employed
in the literature, using the TRIAD algorithm. The results obtained showed that
the increased REQUEST method employed has better output data than TRIAD
method. In addition, the inclusion of the neural network and bias estimator in
the system was promising, significantly improving its performance.
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1 Introducao

Um sistema de navegacao inercial strapdown (SNIS) é frequentemente usado em

avioes, misseis e sistemas de langamento espacial (TITTERTON; WESTON, 2004a).

O SNIS é um sistema Dead Reckoning, que integra dados de velocidade an-
gulares aceleracao obtidos de sensores inerciais em tempo hébil, fornecendo a

posicao, velocidade e atitude de um veiculo durante o voo.

O alinhamento inicial preciso é um procedimento essencial para garantir a

estabilidade dos SNISs.

O auto-alinhamento pode ser definido como a inicializacao antes da navegagao
sem assisténcia externa (SAVAGE, 2007a). Em outras palavras, o sistema de inici-
alizacao deve encontrar automaticamente a atitude inicial do veiculo e, também,

os parametros iniciais de seus sensores.

No entanto, erros intrinsecos de sensores inerciais geram um erro significativo
no alinhamento inicial. Portanto, os SNISs requerem alinhamento inicial efetivo
para navegacao precisa. Em varias aplicagoes, como as militares, esse processo

deve ocorrer em um tempo muito curto.

O problema de auto-alinhamento é tradicionalmente resolvido em dois estagios,
ou seja, um estagio de alinhamento grosso seguido por um estagio de alinhamento
fino (JEKELI, 2001). O primeiro calcula a atitude analiticamente usando a gravi-
dade e a taxa de rotagao da Terra, vistas como medidas de seus sensores inerciais.
O alinhamento fino é entao usado para compensar os erros dos sensores. A ati-
tude inicial precisa, o bias do sensor e a velocidade inicial sao alcancados pelo

alinhamento fino (LI et al., 2015; LIU et al., 2014).

O passo de alinhamento grosso é tipicamente baseado no algoritmo de de-
terminagao de atitude de trés eixos (TRIAD) (SHUSTER; OH, 1981), enquanto
que para o alinhamento fino, o filtro de Kalman tem sido tipicamente empregado

(SAVAGE, 2007a).

A desvantagem desse procedimento tradicional é o tempo necessario para que
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o alinhamento seja efetivo, normalmente em torno de 20 minutos (GAO et al.,
2011).

As metodologias tradicionais levam até 20 minutos para atingir o alinhamento
completo (GAO et al., 2011). A pesar disso, ao melhorar a acuracia do alinhamento

grosseiro o alinhamento completo pode diminuir significativamente.

O desempenho do alinhamento grosseiro é crucial para alcancar um alinha-
mento preciso. Uma estimativa precisa do alinhamento aproximado aumentara
a taxa de convergéncia do alinhamento fino e o tempo de alinhamento completo

diminuird (SHEN et al., 2016; LU; XIE; CHEN, 2009; XU et al., 2017a).

Portanto, se houver um método que possa ser implementado melhor que o
alinhamento tradicional em termos de taxa de convergéncia, precisao de alinha-
mento e estabilidade dos resultados de alinhamento, sera um novo alinhamento

automatico que pode ser aplicado em algumas situagoes de emergéncia.

Para isso, melhorar o alinhamento grosseiro é primordial para atingir o ali-
nhamento otimizado. Por teste motivo, este trabalho se concentra nessa etapa

do alinhamento completo.

Como uma alternativa aos estudos anteriores, este trabalho propoe o uso do
algoritmo REQUEST para citar a matriz de atitude inicial e realizar o auto-

alinhamento.

Como alternativa a estudos anteriores, este trabalho propoe o uso do al-
goritmo REQUEST (BAR-ITZHACK, 1996) para encontrar a matriz de atitude
inicial.

Portanto, neste trabalho um método de alinhamento grosseiro baseado no
algoritmo REQUEST com uma rede neural artificial e com a modelagem de um
estimador de bias é proposto para alcancar o alinhamento grosseiro com mais

precisao e acuracia, respectivamente.

O alinhamento é um processo pelo qual a orientagao dos eixos da navegagao
da plataforma (Corpo) é determinado em relagdo ao eixo de referéncia Global

(Local).

Segundo Savage (2007b) o problema do Alinhamento de sistemas de na-
vegacao inercial é determinar a matriz de atitude inicial entre as coordenadas

da Estrutura do corpo e as coordenadas da estrutura Local.

Logo, a integracao das medidas dos sensores inerciais deve ser realizada so-

mente apos o alinhamento inicial, isto é, apds os valores iniciais da velocidade,
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Figura 1.1: Estrutura de referéncia global (Local) e do corpo.

Fonte: (WOODMAN, 2007)

posicao e orientagao serem determinados.

Caso isso nao seja realizado, ao integrar as medidas inerciais, o erro dos valores
iniciais causarao uma diferenca muito grande nos valores calculados durante a

navegacao.

O processo de encontrar a atitude inicial e a posicao inicial é denominado ini-
cializacao. Logo, defini-se Auto-Alinhamento a inicializacao antes da navegacao

sem nenhum auxilio externo (SAVAGE, 2007b).

No entanto, existem muitas complicagoes nesse processo, entre elas os ruidos
aleatorios dos sensores inerciais, que fazem o alinhamento ser bastante demorado
e complexo (TITTERTON; WESTON, 2004b), isto ocorre devido a necessidade de
utilizar filtros nao lineares e a deducao de modelos matematicos para descrever

esses filtros.

Por isso, o problema de realizar o Auto-Alinhamento de forma simples, rapida

e precisa ¢é investigado nesse trabalho.

Ao longo desse trabalho vamos nos referir a estrutura do sistema de navegacao
como a estrutura do corpo e a sistema de referéncia como a estrutura local ou

global (WOODMAN, 2007), como mostrado na figura 1.1.

1.1 Objetivo Geral

Propor novas solucoes e perspectivas para solucionar o problema de auto-alinhamento.
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1.2 Objetivo Especifico

Os objetivos especificos sao

Avaliar os métodos de auto-alinhamento.

Investigar o uso do algoritmo REQUEST para essa finalidade.

Investigar projetos de estimadores e Machine Learnings para melhorar a
performace do algoritmo REQUEST.

Analisar a performance do algoritmo REQUEST usando os estimadores e

Machine Learnings propostos e comparar em relagao ao tradicional.

1.3 Justificativas

Como ja dito, os SNIs sao amplamente utilizados para a navegagao de aerona-
ves, misseis guiados, veiculos espaciais, navios, submarinos e veiculos terrestres

(TITTERTON; WESTON, 2004b).

Em muitas aplicagoes é essencial alcancar um alinhamento preciso dentro de
um periodo muito curto de tempo. Isto é particularmente verdadeiro em muitas
aplicagoes militares, nas quais um tempo de resposta rapido ou instantaneo é
um requisito primordial (TITTERTON; WESTON, 2004b). Assim, esta se torna a

motivacao desse trabalho.

1.4 Metodologias

Os métodos utilizados nesse trabalho sao baseados em melhorias do algoritmo
REQUEST proposto por Bar-Itzhack (1996) utilizando redes neurais com o algo-
ritmo de treinamento extreme learning machine indicado por Huang, Zhu e Siew

(2006) e um estimador de bias.

O software MATLAB foi empregado para realizar tais simulagoes. Além disso,
a dados praticos foram coletados no Instituto de Aerondutica e Espaco (IAE) com

um SNIS construido na prépria instituigao.
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1.5 Organizacao da dissertacao

No capitulo 2, realiza-se uma breve revisao de literatura. No capitulo 2.8 os prin-
cipais e mais atuais trabalhos relacionados sao apresentados. A descri¢ao do auto-
alinhamento tradicional é descrito no capitulo 3. O alinhamento grosseiro usando
o algoritmo REQUEST, REQUEST com estimador de bias e REQUEST com re-
des neurais sao apresentados nos capitulos 4, 6 e 5, respectivamente. Anélise dos

resultados é apresentada no capitulo 7 e as conclusoes no capitulo 8



2 Revisao Bibliografica

Uma revisao de bibliografica do tema é apresentada neste capitulo, a fim de
contextualizar o leitor. Assim, detalhes sobre o alinhamento de maneira global

sao definidos.

2.1 Sistemas de Navegacao Inercial

A navegacao, resume-se em encontrar o caminho de um lugar para o outro. Uma
forma bastante simples de navegacao é seguir dire¢des ou instrugoes, entretanto
esse método depende de caracteristicas conhecidas ou objetos fixos (TITTERTON;

WESTON, 2004b).

O Sistema de navegagao Inercial (SNI) é o sistema que calcula a posicao, a
velocidade, e a atitude de um veiculo usando informagoes obtidas a partir de
sensores inerciais (Acelerometros e Girometros), isso pode ser verificado a partir

da figura 2.1.

O SNI localiza o norte magnético pela rotacao da Terra a partir dos sensores
inerciais. Assim, possibilita-se encontrar os movimentos angulares tridimensionais

de uma plataforma inercial, como por exemplo um veiculo langador de satélites .

Os sinais originados desses sensores sao corrompidos por ruidos instrumentais
(ruidos aleatdrios), por isso sdo necesséarios algoritmos especificos para minimi-
zar esse problema, caso contrario a trajetdria reconstruida através desses sinais

podera ter desvios significativos.

Tais sistemas sao amplamente utilizados para a navegacao de aeronaves,
misseis guiados, veiculos espaciais, navios, submarinos e veiculos terrestres (TIT-

TERTON; WESTON, 2004b)

O SNI deve ter vantagens particulares como autonomia e alta precisao em

curto espago de tempo. (Xu F; Fang J.C , 2008).

Dessa forma, como mostrado na figura 2.1 o sistema de navegagao inercial é
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Figura 2.1: Diagrama de blocos da estrutura de uma plataforma inercial

Sistema de MNavegacdo inercial (SNI)

Arranjo de Sensores Inerciais(ASI)
Acelertmetros Giroscopios

Aceleracis[mfs| Rotaghs Angular|deq]
[nks comgensases) (nlo Compeasadas)

Aceleracia[mss| Rotaghks Angular|deq]
[conginsads de Blas (conpensads de bias
e fatores de excala) e fatores de escalal

ALGORITMO DE
™ NAVEGACAD  [*

=t
* ' *

Posicdo[m] |'|rell:-cidal:|e[l1.-'5| Atitude[deg]

Fonte: (VELGER, 200)

constituido por dois sistemas:

e Uma Unidade de medida inercial (UMI) onde os sensores inerciais (Ace-

lerometros e giroscépios) sao fixados;

e Um sistema microprocessado com o algoritmo de navegacao.

Com isso, a partir das medidas inerciais fornecidas pela UMI, o sistema mi-
croprocessado calcula através do algoritmo de navegacao a posicao, a velocidade

e a atitude.

2.1.1 Unidade de Medida Inercial

A UMI é um sub-conjunto do SNI completo. Essa estrutura contém os sensores
inerciais em conjunto com a eletronica de suporte necessaria para operar os sen-
sores, além do microprocessador para compensar os desvios nos sinais de medidas

gerados pelos sensores (WOODMAN, 2007).

O acoplamento dos sensores inerciais na UMI ¢é realizado de forma que sua
configuragao espacial caracterizem uma triade ortogonal, uma para acelerometro e
outra para girometros, a modelagem matematica dessas medidas serao mostradas

detalhadamente no capitulo 2.7.1.

Portanto, a posicao e a orientacao do objeto pode ser calculada com essas

medidas.
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A UMI é caracterizada em duas categorias: Sistema Strapdown (cap 2.1.3) e
Sistema de plataforma Estavel (cap 2.1.2). A diferenga entre as duas categorias
é a referéncia que os sensores inerciais utilizam. Esse trabalho se concentra no
sistema Strapdown, assim toda a descricao da UMI realizada até aqui é referente

a essa categoria.

Alem disso, A figura 2.6 indica a necessidade de corrigir a gravidade, ja que ha
variagoes na intensidade da gravidade da Terra. Isto ocorre devido a distribuicao
nao uniforme da massa da Terra e da aceleracao centrifuga, que varia em funcao

da latitude da Terra(SANTANA, 2011).

Segundo Santana (2011) a gravidade pode ser calculada pela equagao 2.1:

w sin 2L)
0 (2.1)

g— W(l + cos2L))

2.1.2 Sistema de plataformas Estaveis

Nesses sistemas, os sensores inerciais sao montados sobre uma plataforma estavel

e sao mecanicamente isolados a partir do movimento de rotagao do veiculo.

Figura 2.2: Sistema de plataformas Estaveis.

Torque
motors

Gyroscopes

Stable

platform

A
il

Angle
pick-offs

Fonte: (LAWRENCE, 2012)

Em outras palavras, a plataforma é mantida em alinhamento com a estru-
tura local. Isto é conseguido através da montagem da plataforma com Gimbals
(Janelas), que permitem a liberdade da plataforma em todos os seus trés eixos

cartesiano (WOODMAN, 2007), conforme mostrado na figura 2.2.

A plataforma com giroscopios realiza a detecao das rotacoes da plataforma.
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Estes sinais sao enviados de volta para motores de torque que rodam os balancins
a fim de anular essas rotacoes, mantendo, portanto, a plataforma alinhada com

o quadro local.

Para o calculo da posicao do dispositivo, os sinais provenientes dos ace-
lerémetros sdo duplamente integrados (WOODMAN, 2007). Nota-se que é ne-
cessario subtrair a aceleragao devido a gravidade em relacao a vertical do canal

antes de executar a integracao.

O algoritmo de navegagao inercial pelo sistema de plataforma estéavel é mos-
trado na figura 2.3. Sistemas de plataformas tem uso comum, especialmente para
aquelas aplicagoes que requerem estimativa muito precisa dos dados de navegacao,

como navios e submarinos.

Figura 2.3: Algoritmo do SNI: Sistema de Plataforma Estavel

Gimbal angular
pickoff signals

Orientation

Initial Initial
Velocity Pasitien

—_———————————¥| .
signals gravity Global
Accel

Accelerometer Correct for I Position
Velocity

Fonte: (TITTERTON; WESTON, 2004b)

Uma falha pode ocorrer no sistema de plataforma estavel se os Gimbals da
plataforma ficarem alinhados, isso ocorre devido a um conjunto de manobras do
veiculo, assim o veiculo perde o eixo de referéncia. A figura 2.4 ilustra essa falha

claramente.

2.1.3 Sistema Strapdown

No sistema Strapdown, os sensores inerciais sao presos diretamente ao veiculo e,
consequentemente, nao sao isolados a partir do seu movimento angular (Figura

2.5).

Esse sistema é frequentemente definido como um sistema analitico. Os si-
nais produzidos pelos sensores inerciais sao resolvidos matematicamente em um

sistema microprocessado.

O algoritmo de navegacao inercial pelo sistema de plataforma Strapdown é

mostrado na figura 2.6
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Figura 2.4: Gimbal Lock

Platform

Add fourth gimbal: topples

servo holds 90" angle

~—

BN N~

Fonte: (TITTERTON; WESTON, 2004b)

Figura 2.5: Sistema de plataforma Strapdown

Sensor 2P

electronics - ~s Computer ZKY

Fonte: (LAWRENCE, 2012)

Figura 2.6: O algoritmo de navegacao inercial pelo sistema Strapdown

Rate-gyroscope s
signals Orientation
Initial Initial
Velocity Pasition
Project
Accelerometer accelerations Correct for e
signals onto global gravity Global Ve s
pas Accel

Fonte: (TITTERTON; WESTON, 2004b)
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As vantagens desta abordagem é a reducao no custo, tamanho e complexi-
dade mecanica. Alem disso, possui confiabilidade maior em comparacao com os

sistemas de plataforma estével, ja que nao ocorre o Gimbal Look 1.

As principais desvantagens é um aumento substancial na complexidade com-
putacional e a necessidade de utilizar sensores mais precisos (TITTERTON; WES-
TON, 2004b).

2.1.4 Ruidos

A exatidao de um SNI depende, fundamentalmente, da precisao e confianca dos

seus principais componentes.

Entretanto, as unidades de medi¢ao inercial (UMI) de baixo desempenho
possuem sensores inerciais com baixa sensibilidade para medidas da velocidade

da rotagao terrestre.

Com isso, uma diferenga de milimetros inicialmente, evolui um erro de quilometros

com o tempo.

As fontes potenciais de erros mais significativas sao:

e Erros causados pelo movimento de rotacao diario da Terra;
e Atrito nos sistemas giroscopicos;

e Desalinhamento da plataforma estavel, resultando que componentes verti-
cais do campo gravitacional da Terra sejam falsamente interpretados como

componentes horizontais;

e Imperfeigoes na construgao dos giroscépios e acelerometros.

Devido ao erro combinado causado por estes fatores, todos os Sistemas de
Navegacao Inercial apresentam algum grau de erro cumulativo que aumenta com
o tempo de operacao. Assim, a posicao fornecida pelo sistema é periodicamente
comparada com posigoes obtidas por outros meios e, ainda, o SNI deve ser atua-

lizado e calibrado em determinados intervalos de tempo (MARINHA, 2000).

A figura 2.1, mostra a necessidade de compensar os bias (&,,) das medidas
inerciais, ja que variagoes na temperatura gera um erro nos bias das medidas dos

acelerometros. Isso é indesejado, visto que um erro de bias cria um erro de posicao

'Nome dado a falha do sistema de plataforma estével, que ocorre quando, os Gimbals da
plataforma ficam alinhados, devido a um conjunto de manobras do veiculo
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que cresce de forma quadraticamente com o tempo, pois ao integrar duplamente o
S(t) = epa(0)t?

2
esse erro pode ser corrigido através de um sensor interno da UMI para medi-lo

erro da aceleragao (bias) a equagao da posicao se torna, . Portanto,

ou através de modelagens matematicas para estima-lo.

No caso da UMI possuir sensor interno de temperatura, entao sera possivel
aplicar corregoes ao sinal de saida dos acelerometros no sentido de compensar a

variacao do bias causada pela variagao de temperatura

2.2 Dead Reckoning e Estrelas fixas

Nessa se¢ao sera apresentada os principios de navegacao por estrelas fixas e Dead

Reckoning?, pois a esséncia desses métodos é utilizada na navegacio moderna.

Uma técnica antiga e bem estabelecida ¢é avistar estrelas fixas como referencia
(TITTERTON; WESTON, 2004b). No passado, a navegacao por esse método era
dificultada, pois nao havia formas de medir o tempo e de observar referéncias

precisamente.

Assim, apds o advento do cronometro maritimo, o principio Dead Reckoning
pode ser utilizado para navegagao, ja que a posigao atual (s[n]) é a soma entre a
ultima posigao (s[n—1]) e o espago percorrido (As) até a posigao atual, visto que
esse espago ¢ dado pela velocidade média (v) vezes a variagao do tempo (¢, —t,,_1),
medida com precisao, entre a tltima posicao e a posicao atual. Assim, a equagao

2.2 a seguir demonstra essa ideia.

sln] = sn — 1]+ (t, — t,_1)v (2.2)

Esse principio pode ser implementado usando sensores inerciais (SIs) para
detectar o movimento de rotacao e de translacao em relacao a um referencial
local. Isto é conhecido como navegacao (TITTERTON; WESTON, 2004b). Por isso,

esse principio é enfatizado ao longo do trabalho.

2.3 Sistemas de Coordenadas

A navegacao possui como dificuldade a existéncia sistemas de coordenadas muiltiplos.

Por exemplo, os sensores inerciais medem o movimento em relagao a um referen-

2M¢étodo de célculo da posicio do veiculo, especialmente no mar, estimando-se a direcdo e
distancia percorrida em vez de usar pontos de referéncia, observacoes astronémicas, ou métodos
de navegacao eletronicos.
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cial inercial, porem o movimento da Terra nao pode ser desprezada, por isso o

sistema nao pode ser considerado inercial como serd mostrado na segao 2.3.1.

Logo, a relacao entre os diversos sistemas de coordenadas devem ser modela-

dos e avaliados.

2.3.1 Triedro de Referencia Inercial

A atitude é sempre relacionada a um sistema de referéncia arbitrario, isto é, um
sistema de coordenadas definido pelo engenheiro em relacao ao qual a atitude é

referida ou medida.

O Triedro é definido como inercial quando estd em repouso ou apenas em

movimento de translagao uniforme.

Para que o calculo da atitude nao seja afetado pelo sistema de referencia é

desejavel que ele seja inercial.

Portanto, o sistema de referencia inercial é usado para denotar um sistema
de referencia que nao tem aceleracao resultante, alem disso ele é desejado na

navegacao devido as equacoes de navegacao que se tornam mais simples.

2.3.2 Triedro do Corpo

O movimento angular eixos XYZ do sistema de coordenadas de um veiculo (SCV)
sao definidos como Roll, Pith e Yaw (RPY) respectivamente. O sistema de coor-
denadas do veiculo da figura 2.7 é caracterizado como North (eixo x), Fast (eixo
y) e Down (eixo z) conhecido como sistema NED. Esse sistema é o mais utilizado

e representa a superficie terrestre como um plano cartesiano xy.

Logo, o sistema de coordenadas do veiculo deve ser completamente alinhado
com o sistema de coordenadas cartesiano da UMI, visto que os sensores inerciais
nao serao colocados exatamente nos eixos do sistema de coordenadas do veiculo.
Entretanto, esse alinhamento pode ser feito através de referencias mecanicas onde

a UMI deve ser posicionado.

2.3.3 Triedro de Local e Global

O sistema de coordenadas local é normalmente anexado a algum ponto de inte-

resse e também pode utilizar o sistema NED.

Como mostrado pela figura 2.8 a disposicao dos eixos do SCL define que a
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Figura 2.7: Conjunto de eixos de um veiculo

_h-—

2:0__/,/ Roll
l

aw

Pitch
Fonte: (TITTERTON; WESTON, 2004b)

origem estd no centro de massa do veiculo e os eixos sao dispostos como o sistema

NED determina.

2.4 Alinhamento de Sensores Inerciais

Essencialmente, os métodos de alinhamento se resumem em determinar a ori-
entagdo do conjunto de eixos ortogonais, definidos pelos eixos de entrada do
acelerometro (Corpo), em relagao aos eixos de referéncia designado (Local), mi-

nimizando os efeitos dos ruidos.

Como ja mencionado, erros aleatorios no sistema limitam a precisao do SNI
alinhado em ambos os métodos. Isso inclui os efeitos dos erros dos sensores
inerciais, laténcia de dados causada por atrasos de transmissao, quantizacao do
sinal, efeitos de vibragao e outros movimentos indesejdveis ou nao quantificaveis.
Por isso, varias técnicas tem sido desenvolvidas para superar os efeitos desses

erros aleatdrios e sisteméaticos.

Existem dois tipos fundamentais de alinhamento: Auto-Alinhamento e o Ali-
nhamento de transferéncia em relagao a um mestre. Logo, esse trabalho se limita

em discutir o Auto-Alinhamento.
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Figura 2.8: Eixos de referencia Local

Fonte: (GROVES, 2008)

2.5 Analise de Erro: Modelo Quasi-Estacionario

Como visto, ha a necessidade de quantificar o erro para aplicar na modelagem do
sistema e assim estimar o erro de alinhamento pelo FK. Aqui sera considerado
um sistema Quasi-Estaciondrio, ou seja, ele nao estd em voo e nem em repouso,

porém possui pequenas vibragoes.

Com isso, esse modelo serd aplicado em um exemplo de Auto-Alinhamento
com FKI. A diferenca entre o FK normal e o indireto é que, na forma da modela-
gem, como ja dito, o indireto estima o erro da varidvel de estado (Erro de estado)

e o normal estima a varidvel de estados (CHRITENSEN; FOGH, 2008).

Assim, o modelo do sistema ¢ descrito a seguir:

&= A(t)(t) + Gp(t)ny(t) (2.3)

Tal que, z é o vetor de erro de estado, A é o matriz dinamica de erro de estado,
G,(t) é o vetor de ruido do processo e T,(t) é o ruido dindmico. Entretanto,
o vetor de erro de estado x é corrompido com ruido, assim o valor medido é na

verdade dado pela seguinte equagao, tal que z é o valor medido e x o valor real.

2(t) = H(t)x(t) + G (t)nm(t) (2.4)
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No FK Indireto é permitido ajustar os estados do sistema através de um
processo chamado de ”Redefinicao de Controle”. O erros de estado sao corrigidos

com a seguinte equacao:

z(+c) = z(+e) + up, (2.5)

Visto que u,,, ¢ o vetor de controle usado para controlar o erro que se acumula
nos estados, z(+c) é a designagdo do estado de erro corrigido apds os estados
terem sido redefinidos e z(+e) é a designacao do estado de erro estimado antes

do vetor de controle de redefinicao ser aplicado.

A equacao de medida 2.4 é uma linearizacao geral da equacao de observacao

nao linear z,s que ¢é definida como mostrado a seguir:

Zobs = AT — ATy (2.6)

n , - . I . . ,
Onde, Ary, ;; € posicao de referéncia para a posigao de divergéncia que é

aproximadamente igual a zero devido ao sistema Quasi-Estacionario.

Assim, é necessario desenvolver o modelo do erro do sistema para aplicar no

modelo do FK Indireto descrito.

O objetivo do modelo de erro é descrever a propagagao dos erros na equacoes
de navegacao. Os erros sao definidos como o angulo entre as DCMs reais e as
DCMs calculadas e a diferenca entre a velocidade real e a velocidade calculada.
Os erros a serem definidos sao os angulos de erro associados a DCM calculada
pelo alinhamento grosso (), os angulos de erro associados ao DCM de rotagao
entre o sistema de coordenadas do corpo em relacao a Terra (€) e, por ultimo, o

erro da velocidade (dv).

As equacoes simplificadas de navegacao que descrevem o movimento de um
veiculo em relagao a terra em um sistema de navegacao inercial strapdown sao

dadas a seguir:

= Crg, — (X + Q)0 (2.7)

wie = Cywie (2.8)
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= (0 X 0") + pra 2.9
v = CPa™ 4 g" — (W, + 2w! x V™) (2.10)
Cr = Q. (2.11)

h ="l (2.12)

As variaveis das equacoes de 2.7 até 3.24 consideram as varidveis ideais, en-
tretanto devido aos erros instrumentais dos sensores, deve-se indicar através da

notagao " que as variaveis utilizadas sao estimativas dos valores reais.

= Cpl, — (@, + 0b,)Cp (2.13)
Wi = Cpu, (2.14)

= (X ) + (2.15)
o = Cpa 4 gt — (wi, + 26 X o) (2.16)
Cn = Cngln. (2.17)

h= vyl (2.18)

Assim, pode-se definir o erro com a notacgao 0. Para o alinhamento a variavel

de interesse é a matriz de DCM, assim o erro dela é descrito como:

5O = Cr — Cp (2.19)

Cr = (I —TMOP = 6CF = —I"CP (2.20)
I' é uma matriz simétrica com os erros v associados a matriz DCM encontrada
no alinhamento grosseiro.

Dessa forma, os angulos de Euler da matriz DCM diretamente corrigida é

obtida da seguinte forma:
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C
o = arctan —= (2.21)
Csay,
—C1
0, = arctan ———— 2.22
V1= Csy, (2.22)
C
¥, = arctan 21k (2.23)

11k

A analise é executada ao calcular os valores médios verdadeiros, os quais,
constituem a melhor estimativa para os valores verdadeiros das grandezas medi-
das. (VUOLO, 1992) para se reduzir o erro causado pelos ruidos aleatérios dos
girometros na estimativa do alinhamento em azimute, (TITTERTON; WESTON,
2004b) mostra que as leituras dos sensores inerciais devem ser acumuladas du-
rante um intervalo de tempo T e depois convertidas nesse valor médio, para entao
serem utilizadas nos calculos. Este tempo T, chamado de tempo de alinhamento

em azimute é calculado como:

rwy180 1\
T=| 2 2.24
<57§2008L7r) (224)

Onde 07 é o erro esperado para o alinhamento em azimute e 1w, ¢ a integracao
do ruido branco (Randow Walk Angular) do giroscépio apontado para a dire¢ao
leste, podendo ser estimado através do desvio padrao de Allan (HAN; KNIGHT,
2009).

2.5.1 Angulos de Euler

A FKD ¢ aplicada na informagao da DCM diretamente, assim é necessario trans-
formar a DCM em rotagoes entres os eixos X, y e z do sistema de navegacao do
corpo e do sistema de navegagao de referéncia. Essa representacao é melhor para
determinar a atitude ou identificar rotagoes no SNI. A rotacao nos eixos Roll,

Pith e Yaw sao definidas como rolagem ¢, elevacao 6 e arfagem 1.

Segundo o Teorema sobre sequéncias de rotacoes enunciado por Leonard Euler
dois sistemas de coordenadas ortogonais e independentes podem ser associados
por até trés sequéncias de rotacoes sobre os eixos de coordenadas desde que nao
haja duas rotagoes consecutivas (GRANZIERA, 2006). Assim, conclui-se que a

matriz DCM pode ser representada por uma sequéncia dos Angulos de Euler.

O sistema de coordenadas de referéncia e o sistema de coordenadas de um
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corpo estao relacionados através dos angulos de Euler pela matriz DCM (Matriz

de atitude ou Matriz de Rotacao).

C=R= RzRng (2.25)
onde,
1 0 0
Ry =10 cos¢ sing (2.26)
0 —sing cos¢
cos) 0 —siné
Ry=|0 1 0 (2.27)
sinfd 0 cosf
cos® siny 0
R}, = |—siny cosyp 0 (2.28)
0 0 1
1 0 0 ||cos# 0 —sinf|| cosyp siny 0
CY=10 cos¢ sing|| 0 1 0 —siny cosvy 0 (2.29)
0 —sing cos¢||sinf 0 cosf 0 0 1
1 0 0 ||cosfcosty cosB@siny —sinf
CY=10 cos¢ sing|| —sine cos 0 (2.30)
0 —sing cos¢||sinfcosy sinfsiny cosf
A cos0 cos cos 0 sin 1 —sinf
CHN = |—cos ¢sine + sin gpsinfcosyy  cosdcosyp + sin psindsingh  sin ¢ cos (2.31)
sin ¢ sin ¢ + cos ¢psinbcosyy — sin ¢ cos ) + cos ¢psinfsiny  cos ¢ cos O

Nota-se que ha um limite para os angulos de Euler

—TT

Y= [_7‘-77]-]0 = [7§]¢ = [_ﬂa 7T] (2'32)

Segundo Oliveira e Leite Fllho (2013), através da ferramenta piograma (Pio,

1966), pode-se exprimir os angulos de Euler em fun¢ao da DCM:

Y = arcsin (¢12) (2.33)
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0 = arctan (_013) (2.34)

C11

¢ = arctan (;ZQ) (2.35)
Assim,
Y = arcsin (%) (2.36)

0 = arctan (}f) (2.37)

ac2wy — Jafywe — fyfows + fjw@') (2.38)

¢ — aretan ( g(fzwx - fwa)

Com isso, na FKD os angulos de Euler descritos aqui sao encontrados e fil-
trados diretamente. Logo, ao aplicar esse modelo no Filtro de Kalman estendido,

verifica-se que os erros dos angulos de Euler converge para zero.

2.5.2 Quatérnions

Quatérnions sao vetores utilizados para calcular rotacoes em mecanica aeroes-
pacial, computacao grafica, processamento de visao, e outras aplicagoes. Sao
formados por quatro elementos, tal que trés sao niimeros imaginarios e um define

a amplitude de rotacao. Os quatérnions sao comummente denotado por:

q=w+xi+yj+zk (2.39)

onde:

I’=32=K*=ixj*xk=—1 (2.40)

Esse formato possui uma eficiéencia computacional maior que a matriz de
rotacao comum, por isso é preferencialmente utilizado em aplicagoes que a matriz

de transformacao é utilizada.
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2.5.3 Desvio Padrao de Allan

O desvio padrao de Allan (ad) ¢ uma técnica de andlise no dominio do tempo
desenvolvida para ser aplicada a qualquer sinal sob o qual se deseja determinar
ruidos de processos ocultos (OLIVEIRA; Leite Flho, 2013). O ad pode ser determi-
nado dividindo-se a sequéncia original de dados em n particoes de comprimento
temporal 7(n = 9), e extraindo-se, em seguida, o valor médio de cada particao,
isto é,x1(7) ,x2(7), X3(7), ... , X,(7). A partir dos valores médios de cada particao,

o desvio padrao de Allan é calculado como:

ad(7) = \/ E(X"(gzn__";;lmp (2.41)

Através do gréafico do desvio padrao com todos os eixos na escala logaritmica,
diversos tipos de processos aleatérios produzem curvas com diferentes gradientes

de inclina¢do (HAN; KNIGHT, 2009).

Sabendo o tipo de processo aleatério, é possivel obter seu valor numérico
diretamente por analise grafica. Para o caso especifico dos girometros , o valor
do Randow Walk angular é obtido pela intersecao da curva do desvio padrao de
Allan com a linha perpendicular ao eixo das ordenadas no tempo de particao
7 = 1. Uma vez estimado o valor do Randow Walk angular do giroscépio, pode-se
utilizar a equagao 2.41, para estimar o tempo necessario para um erro convergir

para 07.

2.6 Alinhamento

O SNI é um sistema Dead-Recnoking que fornece a posicao, velocidade e a in-
formagao da atitude, sendo assim ele deve ser inicializado antes da navegacao.
Essa inicializagao é uma parte crucial na operacao do sistema, ja que nela é de-
finida, a priori, a velocidade inicial e a posicao inicial, para assim determinar a
atitude do SNI. Logo, a parte mais dificil desse procedimento é a determinacao

da atitude, conhecida nesse caso como Alinhamento (BAR-ITZHACK, 1990).

Como mencionado anteriormente um SNI simplesmente integra a aceleragao
medida e a velocidade de rotacao para determinar a posicao do chassis. Mas, a
posicao é sempre relativa a posicao de partida e, por este motivo, o SNI precisa

saber tanto a posi¢ao no corpo como a posicao antes da navegacao.

A posicao antes da navegagao é conhecida, entretanto a atitude tem de ser de-
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terminada, ou seja, deve-se fazer o alinhamento. A ideia por tras do alinhamento
é usar as medigoes dos acelerometros e girometros para determinar a orientacao

da estrutura do corpo com respeito a uma referéncia (Coordenadas de navegacao).

Por isso, o objetivo do alinhamento é determinar os angulos ou a matriz
de rotacao entre um sistema de coordenadas de referencia local e o sistema de
coordenadas do corpo. No sistema Strapdown, a informacao da Attitude® pode
ser armazenada como uma matriz de cossenos DCM (Direct Cossine Matrix) ou

conjunto de quatérnions.

2.6.1 Alinhamento Plataforma Fixa

Aqui um exemplo pratico de alinhamento em uma plataforma fixa em um tnico

plano é descrito para facilitar a compreensao.

Os acelerometros fornecem medidas da aceleracao verdadeira no sistema de
coordenadas do corpo, —gsin(f) e —gcos(#). O valor 0, angulo entre o corpo e a
referéncia, pode ser encontrado com o seguinte procedimento: Estima-se um valor
6’ para o angulo que o corpo faz com a referéncia. Assim, dada que a equacio da
gravidade decomposta no eixo x seja g, = —gsin(f — '), quando o angulo ' = 6,

a gravidade em x é g, = 0.

Portanto, 6" pode ser ajustado até que § = 6. Essa ideia pode ser avaliada

na figura 2.9.

Figura 2.9: Alinhamento do vetor gravidade é um tnico plano.

_____ Local horizontal | _Reference
frame

—gsin (1-0)
. \" "~-._ Estimated reference
/ ~gsin frame

i " Body frame

—gcos {(0—") “-‘:;:\_\

Local
vertical

Fonte: (TITTERTON; WESTON, 2004b)

No segundo passo para executar o alinhamento, é necessario determinar a

30rientacdo de um veiculo ou outro objeto em relacio ao horizonte, direcio do movimento
e etc.
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posicao ou orientacao azimutal * do corpo em relacdo ao plano horizontal, isto
é, determinar a direcao em relacao ao norte verdadeiro. Isso pode ser feito ao
conhecer os verdadeiros componentes da velocidade angular da Terra no sistema

de coordenadas local (TITTERTON; WESTON, 2004b).

A equacgao da velocidade angular é dada por wg = Q cos(¢) — w/), quando o

angulo ¢ = 9, a velocidade na direcio x é wg = 0.

Com isso, assumindo que os girdmetros possuem precisao suficiente para de-
tectar a velocidade angular da Terra, de forma analoga ao esquema anterior, a
informagao armazenada da atitude é agora ajustada até que o componente da ve-
locidade angular, medida na diregao leste, se reduz a zero (TITTERTON; WESTON,
2004b).

2.7 Auto-Alinhamento

O Auto-Alinhamento é um método de alinhamento que utiliza a velocidade de
erro nas coordenadas norte e leste (Viy e Vi) para estimar o erro de desalinha-
mento para ajustar as coordenadas do SNI através de uma malha fechada. (BAR-

ITZHACK, 1990).

Normalmente hé duas etapas no processo de Auto-Alinhamento: O Auto-
Alinhamento fino e o Auto-Alinhamento Grosseiro (SAVAGE, 2007b). O Alinha-
mento grosseiro é um alinhamento analitico que sofre com a falta de precisao
devido aos erros de medicao e de outras fontes de ruido. Dessa forma, um ali-
nhamento mais preciso (Alinhamento fino) pode ser executado com um filtro.

(BRITTING, 1971) .

O Auto-Alinhamento grosseiro é feito através da medicao dos vetores gra-
vidade e velocidade angular da Terra para encontrar valores aproximados da
atitude. Portanto, o Auto-Alinhamento fino é feito apds o grosseiro para corrigir

esses valores.

Este capitulo ira explicar o processo de Auto-Alinhamento bésico. A pri-
meira secao irda descrever o alinhamento grosseiro. A segunda secao descreve a

procedimento de alinhamento fino utilizando um filtro de Kalman direto.

4Medida angular entre o norte geografico até a projecio de um alvo com o horizonte
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2.7.1 Alinhamento Grosseiro: Abordagem Tradicional

Define-se aqui os eixos de navegacao xy, yy € zy apontando, respectivamente,
para as diregoes vertical local, leste e norte (configuragao UEN - Up, East, North)
e o veiculo é suposto estar no hemisfério sul (OLIVEIRA; Leite Filho, 2013). O Auto-
Alinhamento grosseiro tradicional, como ja dito, é feito através das medigoes de

trés vetores:

e Vetores gravidade ¢;
e Velocidade angular da Terra wg;

e Produto Vetorial wg X g.

Assim, encontra-se esses vetores facilmente ao decompor essas grandezas no
triedro x,y,z no sistema de coordenadas local (Inercial), ou seja, no triedro de
navegagcao (fndice N). Ao considerar que L, g e  sdo, respectivamente, o valor
da latitude, magnitude da gravidade e magnitude da velocidade angular da Terra,

temos que:

=10 (2.42)

Wy = 0 (2.43)

Wi x G = | §Qcos(L) (2.44)
0

No sistema de coordenadas do corpo, ou seja, no triedro do corpo (Indice B),
ao considerar que f; e w; sao, respectivamente, o valor da forca especifica medida
pelos acelerometros no eixo i e a velocidade angular medida pelo girometro no

eixo i, temos que:

_fz
e (2.45)
_fz
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Wit = |w (2.46)

fzwy - fywz
w_)EB X gB = fxwz - fzwx (247)

fywx - fxwy

Os dois sistemas de coordenadas 72 e 7V, relacionam-se através de uma matriz

de transformagao C§ (DCM) da seguinte forma, dado que:

rP =1 WwB (2.48)

entao:

rV = CHrP (2.50)

Assim, a matriz de alinhamento é definida desde que a sua matriz inversa
exista, ou seja, se nem uma das linhas for combinacao linear das outras. Isso
é garantido, ja que os vetores ¢ e wr sao nao colineares, a nao ser nos polos
onde o alinhamento analitico torna-se impossivel, como sera mostrado a seguir.

(OLIVEIRA; Leite Filho, 2013).

Desde que CF = (C8)T = (CF)™!, entdo ¢ possivel escrever que:

C’g = (TT)_lrbT (2.51)

n
Dessa forma, encontra-se que:

C11C12C13

Cg = [ C21C22C23 (2'52)

C31C32C33
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Tal que:

e = L8 (2.53)

clo = 2 (2.54)

cr3 = 22 (2.55)

Co1 = % (2.56)

Coo = % (2.57)

Co3 = % (2.58)

g o

e g o

oy = gw, — [.Q2sin L (2.61)

gQdcos L

Com isso, verifica-se pelas equacoes de 3.11 até 3.19 que essa DCM ¢é definida

unicamente pelas medidas dos sensores inerciais em uma latitude diferente de

90°. Isso significa que o procedimento desse alinhamento nao é possivel em um

navegador inercial posicionado nos polos norte e sul.

A analise de erro pode ser encontrada em (OLIVEIRA; Leite Filho, 2013).

2.7.2 Alinhamento Grosseiro: Abordagem Alternativa

Uma abordagem alternativa é analisada por (JIANG, 1998) e (OLIVEIRA; Leite Filho,

2013), semelhante a metodologia tradicional apresentada anteriormente, também

se baseia na medicao de trés vetores nao colineares resultantes da combinacao

dos vetores gravidade e velocidade angular da terra.
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. . ~ K 7’ - = N — - N .
Esta metodologia, todavia, no utiliza a triade §,wz" e §* X Wg' , mas sim a

triade g, g x wp® e (¥ x wi™) x gV. (OLIVEIRA; Leite Filho, 2013) compararam

os resultados das duas abordagem e a unica diferenca entre as DCM obtida pela

metodologia tradicional e a alternativa recaem sobre a terceira linha de cada uma

delas.

Logo, encontra-se que:

C11C12C13
N __
OB — | C21C22C23
C31C32C33
Tal que:
I
€11 = Cq
I
C12 = Cqg
Ci3 = (13
I
C21 = Co
I
C22 = Cog
_
C23 = Cog

— fofow, — fxfywy =+ fyzwz

g%>Qcos L

- fxfywx - fyfzwz + fzzwy

g%Q cos L

- fyfzwy — fofows + f;?wz

/ fZQWCL'
C31 =
2
w
0252 = Jaoy
fow.
/ y
C33 =

g%Q cos L

(2.62)

(2.63)

(2.64)

(2.65)

(2.66)

(2.67)

(2.68)

(2.69)

(2.70)

(2.71)

Segundo Oliveira e Leite Filho (2013) a DCM calculada pela metodologia
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tradicional apresenta erros de ortogonalidade. Entretanto, estes erros nao estao
presentes na DCM calculada pela metodologia alternativa, além disso (OLIVEIRA;
Leite Filho, 2013) constatou que ao tentar ortogonalizar a DCM pela metologia
tradicional os erros de ortogonalidade eram reduzidos, entretanto os erros de
alinhamento eram aumentados. Com isso, a metodologia alternativa, mostrou-se

melhor.

2.7.3 Alinhamento Fino: Abordagem FKD

O alinhamento fino, resume-se em determinar ou estimar a atitude fornecida pelo
alinhamento grosseiro. Atualmente, isso pode ser feito de diversas formas , uma
delas ¢é por "Filtragem Direta”. Entretanto, a abordagem mais comum é deter-
minar ou estimar os erros de alinhamento ¥ e utiliza-los para corrigir a atitude
fornecida pelo alinhamento grosseiro (BAR-ITZHACK, 1990), sendo essa uma ideia
semelhante a descrita na secao 2.6.1. Em outras palavras, usa-se a estimativa do

erro para corrigir recursivamente o sistema através de uma ”Filtragem Indireta”.

Em ambos os casos o Filtro de Kalman é normalmente usado. O primeiro
caso ¢ mais simples e conhecido como Filtragem de Kalman Direta (FKD). O
segundo ¢ mais complexo, devido ao trabalho extra em derivar um modelo de
erro e ¢ conhecido como Filtragem de Kalman Indireta (FKI) (CHRITENSEN;
FOGH, 2008).

Segundo Chritensen e Fogh (2008), o motivo para a FKI ser normalmente
aplicada pode ser atribuido a elevacao da complexidade computacional é aumen-

tada devido a dois fatores:

e A FKD exige que o processador faga calculos de Kalman antes do préximo

ciclo do microprocessador.

e A FKD em um sistema nao linear deve ser realizada com um filtro nao

linear.

Como mencionado anteriormente, o uso de filtragem Kalman indireta requer
o modelo de erro no sistema. Este modelo de erro pode ser aproximado para ser
linear. Por estas razoes, um filtro de Kalman linear normal pode ser usado com um
ciclo de Kalman muito menor definindo exigéncias menores para o processador.
Por isso, como o modelo do SNI é nao linear e tem uma dinamica elevada, a FKI

¢ geralmente escolhida.
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Ao usar a FKI, é necessario executar o algoritmo somente quando novos dados
estao disponiveis, sendo esse outro motivo para a FKI ter uma aplicacao maior,

ja que o custo computacional diminui.

2.7.4 Alinhamento Fino por Filtragem Indireta

O alinhamento fino é a parte mais dificil do processo de Auto-Alinhamento (BAR-
ITZHACK, 1990), por isso esse capitulo serd dedicado exclusivamente para des-
crever detalhadamente a forma cldssica de executar essa etapa: A Filtragem

Indireta.

Inicialmente para facilitar o entendimento sera descrito o alinhamento em
repouso (Alignment at Rest AAR), ja que ele é mais simples que o alinhamento

em voo (Alignment at Flight) AAF.

A seguir sera descrito a abordagem classica, na qual os angulos de desalinha-
mento sao determinados diretamente e a sua derivacao na qual os angulos sao
estimados pelo Filtro de Kalman (FK). Em seguida, serd descrito o Alinhamento

Quasi-Estacionario que sera utilizado para simular um exemplo.

2.7.5 Alinhamento Fino: Abordagem Classica

A gravidade da Terra constitui um sinal forte em relacao aos ruidos gerados
pelos acelerometros nessa componente. Por outro lado, a velocidade angular da
Terra tem uma magnitude muito pequena em relacgao aos ruidos gerados pelos

girometros na mesma componente.

Dessa forma, para extrair o sinal dos girometros é necessario acumular a
saida dos girometros durante algum tempo. Usualmente, nota-se que durante o
processo de alinhamento, ao rodar o SNI em relagao a coordenada de referéncia,
o alinhamento dura mais quanto maior o erro gerado pelos ruidos (BAR-ITZHACK,
1990).

Assim, esse é um problema dinamico, cuja a natureza é descrita pelas equacoes

diferenciais. Ao colocar na representacao de variaveis de estado:

T = 2Ty + ﬁt + (272)

Ou na forma de equagoes de diferencas
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Assim, essas equagoes diferenciais que descrevem adequadamente o compor-
tamento nao amortecido do erro do SNI durante o alinhamento, é reescrita da

seguinte forma.

0 Vi By BN
0 VE BE "'BE

0 0 0 Vb Bp NBD
0

d vy 0 2Wy 0
de lwy| | o o 0 0 Wp % I O R P
U, 0 0 0 —Ww» 0 wxl|ll|vel |Du| |90s
U 0 0 0 0 Wy 0] |Dn] |non

(2.74)

O equacionamento pode ser deduzido em funcao de diversos padrao de coor-
denadas. Como exemplo, o equacionamento anterior foi desenvolvido utilizando
as coordenadas North, Fast e Down que sao representadas pelos Os indices N, E
e D, respectivamente. A varidvel € é o erro dos sensores, 77 é o ruido dos sensores

e g a gravidade da Terra. Tal que, assumi-se que os ruido é gaussiano.

A variavel de estado ¥ contem as componentes a seguir:

e Vv Componente North da velocidade do erro;

Ve Componente Fast da velocidade do erro;

Vp Componente Down da velocidade do erro;

Wy Componente North do desalinhamento;

VUi Componente Fast do desalinhamento;

VU p Componente Down do desalinhamento.

além disso,

By Bias do acelerometro North;

Bpr Bias do acelerometro Fast;

Bp Bias do acelerometro Down;

Dy Constante de Drift do girdmetros North;
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e Dp Constante de Drift do girdbmetros Fast;

e Dp Constante de Drift do girometros Down.

e npy Ruido branco do acelerometro North;
e npr Ruido branco do acelerometro Fast;
e 1gp Ruido branco do acelerometro Down;
e npy Ruido branco do girometros North;

e 7pr Ruido branco do girometros East;

e npp Ruido branco do girometros Down.

A partir da equagao 2.74 obtemos as seguintes equagoes:

vy = g¥E + By + 18N (2.75)

Vg = —g¥n + Bg + 1BE (2.76)

Yn = wpte + Dy + 1o (2.77)

Y = —wpn +wnthp + Di + npe (2.78)
¥p = —wn¥E + Dp + 1pp (2.79)

Os sinais utilizados para indicar os angulos de desalinhamento sao as veloci-
dades de erros Viy e V. Essas variaveis sao obtidos pela leitura de componentes N
e E dos sensores de navegacao inercial entao, para que o SNI seja adequado essas
medidas devem ser idealmente iguais a zero. Com isso, qualquer valor diferente

de zero nas leituras é considerado erro.

Por inspecao da equagao 2.75 e da equacgao 2.76 é evidente que no caso ideal,
onde os ruidos gaussianos 1 sao ignorados, verifica-se que para Vy =0e Vy = 0.

Isso implica que Vg =0 e ¥y = 0 (BAR-ITZHACK, 1990).
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Logo, fica claro que o valor Wi e Wy sas indicados pelos valores Vy e V.
Assim, os angulos de rotagao adequados do SNI sobre o North e Fast ocorrem

quando Viy =0 e Vg = 0. Esse procedimento é denominado Leveling.

A partir da equagao 2.77 e da equagao 2.79, verifica-se que ao zerar Wy o
U p nao zera, assim Vp ficard mudando, embora ele possa ser temporariamente

eliminado como um resultado de nivelamento ou Leveling.

Portanto, para efetuar o alinhamento completo é necesséario rotacionar o sis-
tema de coordenadas do corpo, sobre os trés eixos de coordenadas até que Vy = 0
e Vg = 0. Assim, durante um intervalo de tempo, o SNI utiliza Viy e Vg gerados e
uma malha com realimentacao para ajustar os trés eixos o sistema de coordenada

do SNI até zerar Viy e Vg (BAR-ITZHACK, 1990).

No caso ideal onde o erro dos acelerometros e girometros sao zero, assim como
Vi e Vg sao zero, pela equacao 2.75 a equacao 2.79, os erros de desalinhamento
sao zero. Entretanto, uma vez que os acelerometros e giros nao sao ideais, os
erros do desalinhamento alcancam um valor diferente de zero. Assim é evidente

que o limite inferior do desalinhamento é:

—Bg

— 2.80

on=— (2.80)
yg = X
g

Yp = e (2.82)

Logo, esse método usando Vi e Vg para ajustar as coordenadas do SNI através
de uma malha fechada é conhecido como Auto-Alinhamento (BAR-ITZHACK,
1990).

2.7.6 Alinhamento Fino: Abordagem FKI

Nessa abordagem, ao invés de determinar os angulos de desalinhamento direta-

mente, um FK ird estimar essas variaveis através das medidas de Vyy e V.

Com a introducao do FK nos meados dos anos sessenta, percebeu-se que isso

poderia ser usado com sucesso para alinhamento do SNI (BAR-ITZHACK, 1990).

Na abordagem com FK, o alinhamento fino é dividido em duas partes: Es-
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timagao e o Ajuste (BAR-ITZHACK, 1990).

Na primeira parte estima-se o desalinhamento dos angulos baseado nas me-
didas Vv e Vg e na segunda é efetuado o ajuste das coordenadas do SNI para
eliminar os angulos de desalinhamento. Normalmente, as coordenadas do SNI sao
ajustadas continuamente com o objetivo de manter elas o mais préximo possivel

da atitude em relagao a orientacao desejada durante o processo de estimacao.

Para um processo de alinhamento em um curto espago de tempo, pode-se

considerar € = 0 (Ruido gaussiano), assim o modelo de erro utilizado é:

T=Ax+n (2.83)

Logo, a matriz dinamica A e a variavel x conterd ambos os sistema dinamicos,
ou seja o erro €, as velocidades dos erros V' e os desalinhamentos W. Assim ¢é

possivel reescrever a equagao como:

- Vi - 0 2Wp 0 0 g 0 100000- “ﬁN R
Vi —2Wp 0 2Wxy —-g 0 0 010000 Ve iy
Vb 0 2Wy 0 0 0 0 001000 Uy nBD
d Uy 0 0 0 0 Wp 0000100 Ty DN
Vg 0 0 0 -Wp 0 Wy000010
— |up | = 0 0 0 0 Wy 0000001 |p2|4+]"™P (2.84)
dz | o 0 0 0 0 0 0000000 By 0
0 0 0 0 0 0 0000000 E 0
0 0 0 0 0 0 0 000000 Bp 0
0 0 0 0 0 0 0000000 Dy 0
0 0 0 0 0 0 0000000 Dy L o
Lo A L0 0 0 0 0 0000000~ |p”

Portanto, o FK pode ser utilizado para estimar os angulos de desalinhamento
para fazer o Auto-Alinhamento, mas também pode ser utilizado para estimar os
outros parametros, como velocidade de erro, os erros de Bias do acelerometro, e os
erros de Drift dos girometro. A estimacao dessas fontes de erros dos acelerometro

e dos girometros e a sua remocao é conhecida como Auto-Calibracao.

O FK nao aceita modelos dinamicos com forcas motrizes com ruido com média
diferente de zero. Essa condicao é uma qualidade disfarcada de defeito, visto que

ela nos forga a incluir as fontes de erros no modelo para estima-los e remové-los.

O angulo de desalinhamento minimo descrito na abordagem classica também
existe na abordagem com FK. Considerando a equagao 2.75 e que estamos lidando
com o angulos minimos, nés vamos assumir que todos os desalinhamentos exceto
Vg, assim como Dpg sao zero. O FK processa Vy e obtém uma estimativa de Ug.

Dessa forma:
9¥E # —By (2.85)
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Agora Vi nao sera constantemente zero e FK estimara continuamente Wg.
Mas, quando a inequacao 2.85 virar uma equacao, Vy sera uma integral de ruidos

gaussianos. Nesse caso, Vg seria dado pela equacao 2.76 novamente.

A partir das equacao 2.75 até a equagao 2.79, percebe-se que os angulos de
desalinhamento que tém um efeito imediato e visivel no desenvolvimento de Vy e
Vi sao Wi e ¥y, respectivamente, pois eles sao multiplicados por g que é um sinal
forte. Por isso, a melhor parte desse desalinhamento é estimada imediatamente

e eliminadas através do ajuste.

A influéncia de ¥ e Vi é sentida somente em um estagio posterior e depois da
integracao. Nota-se que, assim como a gravidade amplifica os desalinhamentos
FEast e North o desalinhamento Down é atenuado pela velocidade angular da
Terra. Com isso, o processo descrito acima para estimar Wp através de Vi é
conhecido como Gyrocompassing. O Gyrocompassing é um fator limitante da

velocidade na qual o alinhamento em repouso pode ser executado.

2.8 Estado da Arte

Nesta secao, um resumo das principais técnicas discutidas para solucionar o pro-

blema de auto-alinhamento é realizado.

Liu et al. (2015) indicou um algoritmo de alinhamento grosseiro usando veto-
res de movimento aparente gravitacional em trés momentos diferentes e operacao

vetorial. Este método mostrou tolerar o ruido aleatério do acelerometro.

Em uma das etapas, essa abordagem precisa de um design tradicional de
filtro kalman. Dessa forma, o algoritmo mostrou uma melhora significativa no

alinhamento completo ao melhorar o alinhamento grosseiro.

Um alinhamento analitico chamado método seletivo foi proposto por Tan et
al. (2015). Tradicionalmente, o alinhamento analitico grosso usa seis saidas da
unidade de medicao inercial (IMU) para calcular a atitude. A principal contri-

buicao do método seletivo é que ele usa trés unidades de medida.

Um método de auto-alinhamento para SINS baseado no g-método foi estu-
dado por Xu et al. (2017b). Essa abordagem ¢é interessante, visto que o algoritmo
REQUEST ¢ inspirado no QUEST que ¢ derivado do g-método. Um método me-
lhorado baseado na integracao de movimento aparente gravitacional para formar
velocidade aparente é projetado. Com isso, Nesta abordagem foi mostrado que a

taxa de convergéncia se torna mais rapida.
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Recentemente, um alinhamento grosso usando REQUEST foi proposto por
Zhu, Zhang e Xu (2018) e por Campos et al. (2017). O artigos mostram que o
algoritmo REQUEST proposto tem algumas vantagens em relagao ao algoritmo

tradicional de alinhamento grosseiro.

Zhu, Zhang e Xu (2018) pesquisou o algoritmo REQUEST paralelamente
ao trabalho apresentado nessa dissertacao e confirmou as vantagens encontradas

nessa pesquisa.

Finalmente, neste trabalho, uma melhoria do algoritmo REQUEST usando re-

des neurais artificiais é proposta para alcancar uma melhor taxa de convergéncia.



36

3 Auto-Alinhamento
Tradicional

Neste capitulo, o auto-alinhamento tradicional usando o método TRIAD para
determinar a atitude da nave espacial a partir de duas medidas de vetores é
investigada. A fim de melhorar a estabilidade do auto-alinhamento tradicional,

um algoritmo REQUEST baseado em método melhorado é proposto na secao 4.

Além disso, a metodologia experimental também é descrita a seguinte na

secao 3.1.

3.1 Metodologia Experimental

No alinhamento fino tradicional, o alinhamento grosseiro é fundamental para al-
cancar um alto desempenho. Se a estimativa de alinhamento grosseiro for préxima
do valor real, a taxa de convergéncia do alinhamento fino aumentard e o tempo
total de alinhamento pode ser reduzido (SHEN et al., 2016; LU; XIE; CHEN, 2009;
XU et al., 2017a).

Portanto, neste trabalho, um método de alinhamento grosso baseado no al-
goritmo REQUEST com rede neural é proposto para alcancar um alinhamento
grosseiro mais rapido e preciso e, consequentemente, diminuir o tempo total de
alinhamento. Além disso, um estimador de bias é proposto para melhorar a
acuracia do algoritmo REQUEST.

3.2 Dados Reais

O experimento foi realizado no Instituto de Aerondutica e Espaco (IAE). O sis-
tema de navegacao inercial strapdown SNIS utilizado nos testes foi construido
pelo TAE e inclui trés giroscopios de alta precisao. A precisao do giroscopio é

0,01 [°/h], e a precisao do acelerémetro é de 100 u g.

Para a comparacao pratica de métodos, dados de um sistema de navegacgao
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inercial comercial acoplado a um veiculo de lancamento por satélite foram em-

pregados. No total, 56000 amostras com uma taxa de amostragem de 100 Hz.

Os dados foram obtidos de um veiculo no hemisfério sul, e o sistema de

coordenadas considerado abaixo é o Up, Fast e Down.

3.3 Simulation Data

Apenas o bias e o ruido na UMI foram considerados para gerar as medidas iner-

ciais simuladas. O sistema de navegacao inercial foi considerado estatico.

Inspirado no experimento realizado por Xu et al. (2017a), os valores dos vérios
parametros parar gerar as medidas inerciais foram escolhidos da seguinte forma:
L =32 g =98m/s? w; = 7.2921158 x 10~°rad/s. Os vetores sao definidos

COIMo:

[roll, pitch, yaw] = [10°,10°,10°]"

[V, Vy, Vo] = [1074,1074, 107 x g
o 66y ) = [1072,1072, 1027 /1)
o [07.,05,00]=[5x107%5%x1075,5x 107 x g

o [0u.,0u,,00] = [0 x 10755 x 1075, 5 x 1075][°/h).

Onde V; indica o Bias do acelerometro eixo-i , €; é o drift do giroscopio axis-i
, 0§, ¢ o desvio padrao do ruido branco para o acelerometro no eixo i o, é o

desvio padrao do ruido branco para o giroscépio do eixo i.

A taxa de amostragem foi de 100 Hz, tal que a forca especifica e a rotacao

nos eixos x y e z foram denotadas como f,, wg, fy, wy, f. e w,, respectivamente.

Em seguida, assim como foi assumido por (XU et al., 2017a) os valores de
[roll, pitch, yaw] sao definidos como [0°,0°,0°], visto que ocorrem comumente na

pratica e os valores dos outros parametros ficaram inalterados.

3.4 Alinhamento Grosseiro

O método TRIAD, as medidas dos dois vetores sao a gravidade local e a taxa de
rotacao da Terra. Esses vetores sao dados pelas equagoes 3.1 e 3.2, respectiva-

mente. Onde g, €2, L é a gravidade local, rotacao da Terra e latitude local.
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g =[00 4] (3.1)

wh = [ Qv 0 Qp }T (32)

E importante notar que Qy = Qcos(L) e Qp = —Qsin(L).

Onde f; e w; indicam os elementos do eixo i da forga especifica e da taxa
angular na estrutura do corpo. Assim, o vetor de aceleracao e a taxa de rotacao

do corpo sao obtidos diretamente pela Equacoes 3.3 e 3.4.
g = |-f —f, —f.] (3.3)

Wi = lwr w, wl (3.4)

Assim, a equagao 3.5 pode ser obtida diretamente.

fzwy - fywz
wg X gB = fazwz - fzw:v (35)

fywx - fxwy

Os sistemas de coordenadas de navegacao e do corpo, r? e r", sao fornecidos

por Equacoes 3.6 e 3.7, respectivamente. A relacao entre ambos é dada pela

matriz de transformacao C§ pela Equagao 3.8.

rV = CHr? (3.8)

Portanto, a matriz de transformagao C§ = (CE)T = (C?)~! pode ser definida

pela Equacao 3.9.
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= (r%)_lrg (3.9)
C11€12C13

Cg: C21C22C23 (3-10)
C31C32C33

Os coeficientes ¢,; na matriz C§ foram definidos pela Equacoes 3.11 para
3.19.

= f? (3.11)

C1o = % (3.12)

c13 = % (3.13)

Co1 = % (3.14)
Co9 = % (3.15)
Co3 = % (3.16)
NSy a
N -
C33 = gus — Jftsin L (3.19)

gQdcos L

As equagoes 3.11 para 3.19 sao definidas por medigoes inerciais. Os angulos
de Euler podem ser expressos pela fungao DCM (Equation 3.10). Por método de
piograma (PIO, 1966), as equagoes 3.20 para 3.22 sdo estabelecidas.
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1 = arcsin (c12) (3.20)

§ = arctan (_013) (3.21)

¢ = arctan <_C32) (3.22)

C22

As medidas do acelerometro e do giroscépio sao calculadas em média cerca
de um ou dois minutos durante o alinhamento grosseiro para estimar os angulos

de euler (SILSON, 2011).

3.5 Alinhamento Fino

O alinhamento fino realiza a estimativa de um pequeno desalinhamento entre
o quadro verdadeiro e o calculado, este ¢ utilizado para ajustar o alinhamento

calculado anteriormente.

O modelo de erro do SNIS foi derivado usando o método da perturbacao
descrito por tit.
z(t) = Az(t) + Gz(t) (3.23)

2(t) = Hx(t) + v(t) (3.24)
O modelo geral dado pelas Equagoes 3.23 e 3.24 pode ser representado pelas
Equagoes 3.25 e 3.26, tal que At =t} — tx_1. Onde Fyp 1 = > 0y 2 A(tr) At. wy

1=0 4!

e v sao modelados como sequéncias de ruido branco descorrelacionado.

Dessa forma, as seguintes esperancas devem ser definidas como E[wy] = 0,
Elwgw!] = Q, Elvg] = 0, Elvgv]] = Ry. Tal que, Ry é a matriz de covariancia

de ruido das medidas e At é o periodo de filtragem.

z[k] = Flk — a[k — 1] + At[k — 1w[k — 1] (3.25)

z|k] = H[k|x[k] + v[K], (3.26)

A matriz de covariancia do ruido do processo ()i é calculada pela Equacao 3.27

assumindo que M; = Qa;.
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> At
Q=) MjTa Mj1 = AM; + (AM;)" (3:27)
i=0 ’

A equacao 3.28 determina X kk—1 que representa o estado propagado no instante

ti. baseado nas medidas do instante t;_;.
Xiojo1 = Frp1Xp-1 (3.28)
Com isso, a covariancia de erro de X k,k—1 € fornecida pela equacao 3.29.
Pro—1 = Frp1Pec1 Fl g + Aty o 1Quo1At] 4 (3.29)
O calculo do ganho de Kalman ¢ definido pela Equacao 3.30.
Kk = Py Hil (Hy Py HY + Ry) ™" (3.30)

Finalmente, o estado estimado atualizado e a covariancia de erro atualizada sao

dadas pelas Equacgoes 3.31 e 3.32.

i’k = Zik’kfl —+ ]{Ik<2k — Hkl‘k,kfl) (331)

Py = (I — KpHy) Py 1 (I — KpHy)T + Ky R HY (3.32)

3.6 Resultados

Os Resultados do algoritmo sao apresentados nessa segao, verifica-se que a acurécia e

a precisao estao de acordo com os resultados apresentados na literatura.

3.6.1 Dados reais

O erro no alinhamento grosseiro utilizando o algoritmo TRIAD é da ordem esperada.
Com isso, a ordem do erro fica em torno de 0,01° sendo essa a magnitude esperada.
Visto que os angulos reais sao igual a zero, o grafico de acuracia pode ser suprimido

dessa analise, ja que ele € igual ao da figura 3.1
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3.6.2 Dados simulados
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Figura 3.2: Angulos de alinhamento grosseiro TRIAD.
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TRIAD acurécia
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Figura 3.3: Acurécia alinhamento grosseiro TRIAD .
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Figura 3.4: Precisao alinhamento grosseiro TRIAD.

A acurécia dos dados simulados estao de acordo com os reais, verifica-se pelas Figuras
3.3 e 3.2 que o resultado desses dados foram semelhantes ao da figura 3.1. Isto pode
indicar que o modelo utilizado para simular as medidas dos sensores inerciais esta

adequado.

A precisao pode ser avaliada observando a derivada dos angulos de alinhamento,
assim a convergéncia do angulo e a precisao do algoritmo pode ser avaliada pela Figura

3.4.
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4 Alinhamento Grosseiro
usando REQUEST

Neste capitulo, o auto-alinhamento usando o método REQUEST ¢ investigado, a fim

de estimar atitude recursivamente.

O objetivo do algoritmo REQUEST (BAR-ITZHACK, 1996) é encontrar o quatérnion
q* que minimiza a Equagao 4.1. Assim, esse trabalho propoe obter a matriz de trans-

formagao C§ em uma tnica etapa.

k
TS @) = 5 Y ak? — ¥ @rP (1)
=1

Onde a; é um atributo de normalizacao, rf é a medida da coordenada do corpo e
N

r;' ¢ a medida da coordenada de referencia no instante ¢;, tal que ¢ = 1,2, 3...k.

g(a)=1-J(q) (4.2)

Para a defini¢do g (q) pode ser representada pela Equation 4.3.

g(a) =a"Kq (4.3)

K é o autovalor de X e A é o autovetor de g, temos as seguintes Equagoes 4.4 para

4.5.

Kq" = \q* (4.4)

g(q") = A (4.5)

Devemos encontrar K para determinar o multiplicador Lagrange A e quatérnion g*

que minimizam a fungao de Wabah.
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k
mg = Z a; (4.6)
=1
k
1
O — — aibiTTi 4.7
E o ; (4.7)
k
1 T
By, = — Zz; a;bir; (4.8)
S = By, + Bg (4.9)
1 k
2 = m—k ;al(bl X 7“7;) (410)

Por definicao, Ky, v* e q* sao calculados pelas equagoes 4.11, 4.12 e 4.13.

| Sk —olz
Kk_{ 7 JJ (4.11)
Y =[A+o)I+95] 'z (4.12)
1 ~*
i — 4.13
VTR | (4.13)

A extragao apropriada do autovetor de q* foi feita pelo algoritmo QUEST (SHUS-
TER, 1989).

No entanto, QUEST calcula a atitude para uma tunica janela de tempo, enquanto

a REQUEST calcula o ponto de atitude de ponto de forma recursiva.

Analogamente, podemos afirmar que 0Ky é dado computando as equagoes 4.14

para 4.23.
0Ski1 — 0ol é
K1 = | — - 5Zk+1] (4.14)
P41 Tk+1

k+1
Mg = Y a; (4.15)

i=1

1 k+1
Ok4+1 = Z aib;-rri (4.16)

Mpg4+1 im1
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bl b. 4.17
Ok+1 = —— Zaz i + ak+1 k+1Tk+1 (4.17)
k+1
B a;b; r 4.18
k+1 = Myt 4 Z 7 ( )
B bi bi177 4.19
k+1 = T 4 Zaz r} + a/g+1 k+1T k41 (4.19)
Sk+1 = Br+1 + BZ_H (4.20)
Sk+1 = By, + B + 6Byi1 + 0B, (4.21)
1 k+1
Zhal = a;(b; X r; 4.22
+1 M1 ; z( 7 z) ( )
k
A i(bs ; b
Zhi1 = Zz:l al( i X Tl) + ak-‘rl( k+1 X ’rk-‘rl) (423)

me41 mE+1

As seguintes frases em 4.24 para 4.27 sao necessarias para perceber a computagao

de Kk+1.

T
00k+1 = At1bjpy1Th+1

T
0Bk+1 = @ht1bk4+17 41

0Sk+1 = 0Br41 + 5Bg+1

02k 41 = apr1(brg1 X Try1)

Assim, essas equagoes sao reduzidas nas Equacoes 4.28 para z1.

1
Okg4+1 = — (myok + dok41)
+

1
Sky1 = (mgSk + 0Sk+1)
mMEg+1

(4.24)

(4.25)

(4.26)

(4.27)

(4.28)

(4.29)
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Zk4+1 = m (mkzk + 5Zk+1) (4.30)

k+1

Ao substituir a equacao 4.28 e 4.30 na equacao 4.11, temos a Equacao 4.31.

K1 = (mi Ky + 6Kgy1) (4.31)

mrgy1

A equagao 4.31 dé o autovalor A de Ky, entdao a Equacao 4.12 e 4.13 fornecem

qi+1 imediatamente.

Portanto, qj,, depende de qj. Podemos com o autovalor e o autovetor de q,

Load Reference
Coordinates

v

encontrar qy_, ;.

Initial
Parameters
(oot
Yes
Updated . EvaIua’Fe: .
Parameters Quaternion i
Atti
ttIFUde No Increase:
Matrix and ..
Euler Angles =i+l
Yes
Evaluate:
Calculation
Error

Figura 4.1: Diagrama de Bloco REQUEST

A figura 4.1 mostra a previsao dos quatérnions do algoritmo em forma de diagrama
de blocos. Inicialmente, verifica-se que as coordenadas de referéncia devem ser definidas.
Em seguida, os parametros iniciais sdo carregados. A partir desses parametros iniciais o
quatérnion qj é computado. Por fim, novos parametros sao calculados para determinar

o quatérnion atualizado qj_ ;.

4.1 Resultados

Os resultados do algoritmo REQUEST puro é apresentado nessa secao, em seguida

breve comparacoes em relacao ao algoritmo tradicional serao realizadas.
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4.1.1 Dados reais
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Figura 4.2: Angulos REQUEST com dados reais.
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Figura 4.3: Angulos REQUEST com dados reais em regime transitério.
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A Figura 4.2 indica que os resultados sao idénticos, deve-se levar em consideragao que

esses dados estao calibrados.

Além disso, a inicializagao do algoritmo REQUEST pode gerar um ponto de singu-

laridade. Como resultado disso, a primeira estimativa pode iniciar de valores elevados.

A figura 4.3 mostra o comportamento inicial da resposta fornecia pelo algoritmo.

4.1.2 Dados simulados

Como visto na figura 4.4, o resultado do algoritmo REQUEST simulado é semelhante
ao real. Dessa forma, o resultado é praticamente idéntico ao resultado do algoritmo

TRIAD.

Esse resultado é coerente, visto que o REQUEST possui as mesmas caracteristicas
que o algoritmo QUEST em relagao a acurécia, assim como discutido em (MARKLEY,

1998) e (SHUSTER, 2009).

REQUEST
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ON PO

-2 1 Il | | ! -
0 10 20 30 40 50 60
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1
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Time (Seconds)

Figura 4.4: Angulos de alinhamento grosseiro REQUEST.
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Figura 4.5: Acuracia alinhamento grosseiro REQUEST .

Além disso, a Figura 4.6 mostra que o algoritmo REQUEST possui precisao idéntica

ao TRIAD

Apesar disso, o algoritmo REQUEST possui algumas vantagens sobre o QUEST,

assim como o QUEST possui algumas vantagens sobre o TRIAD.

No algoritmo REQUEST possui claramente a vantagem de ser recursivo, enquanto
0 QUEST e o TRIAD nao. Além disso, assim como demonstrado por Markley (1998),
o QUEST e o REQUEST possui uma complexidade computacional menor.
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Figura 4.6: Precisao alinhamento grosseiro REQUEST .

Dessa forma, o algoritmo REQUEST pode ser considerado uma melhor prética

para determinacao de atitude para realizar o alinhamento grosseiro.
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5 REQUEST com estimador
de bias

O impacto do bias na acuracia dos algoritmos propostos é alto. Dessa forma, o fato
do algoritmo REQUEST néao estimar o bias pode ser investigado para melhorar a sua

performace.

5.1 Estimador

Nesse trabalho, as Equacoes 5.1 e 5.2 foram utilizadas para de modelar o estimador de
bias. Tal que, By e B, sao os vetores com os bias do girometro e do acelebometro em

cada eixo, respectivamente.

Cluwie 2wl — By (5.1)

CBuwi. =2 wll — B, (5.2)

A matriz de rotacdo estimada no instante k é utilizada para transformar a rotacao
da Terra do eixo de local para o eixo do corpo. Idealmente, os valores dos sensores

inerciais sem o bias deve ser igual ao resultado dessa transformacao.

Por isso, Assume-se que a Equagao 5.3 é verdadeira.

0= CRwic — (wh — B) (5.3)

A fim de diminuir a resolu¢ao necessaria do sistema computacional, a raiz quadrada

pode ser adicionada ao sistema. Resultando na Equacao 5.4.

0= \/Chuic — (w) — B) (5.4)

Dessa forma, o bias em cada eixo pode ser determinado ao minimizar a equacao

5.5. Diversos algoritmos para encontrar o minimo de uma funcao multivariavel podem
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ser utilizados. Nesse trabalho, o algoritmo simplex em (LAGARIAS et al., 1998) foi

utilizado para realizar essa tarefa.

E = \/Chuwi — (w) — B) (5.5)

5.2 Inicializacao do Algoritmo

Busca por forga bruta, isto é a partir de um conjunto de bias arbitrarios diversos
resultados para a Equacao 5.5 sdo gerados. Com esses resultados, o valor minimo
é encontrado. A partir disso, o conjunto do bias que gerou a esse valor minimo

¢ utilizado para inicializar o algoritmo simplex. A Figura 5.1 e 5.2 foram

x 10

Figura 5.1: Fungao E(b,,b,,b,) em 1 segundo.

produzidas pelo algoritmo de forga bruta. Cada eixo representa a magnitude do
bias correspondente e a cor indica o valor da funcao, tal que o vermelho claro
mostra o resultado igual a 0. Pode ser observado que nao ha minimos locais,

portanto isso pode indicar robustez a metodologia.
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Figura 5.2: Fungao E(b,,b,,b,) em 1 segundo.

5.3 Resultados

Os resultados do algoritmo REQUEST com estimador sdo apresentados nesta
secao. Com isso, deve-se considerar a significativa melhora na acurdcia da esti-

mativa.

5.3.1 Dados simulados

As figuras 5.3, 5.4 indicam que a acuracia melhorou a performance do algoritmo.
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Figura 5.3: Angulos de alinhamento grosseiro REQUEST usando estimador
usando dados simulados.
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Figura 5.4: Acuricia alinhamento grosseiro REQUEST usando estimador
usando dados simulados.
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Figura 5.5: Precisao alinhamento grosseiro REQUEST usando estimador
usando dados simulados.

A figura 5.5 mostra que a convergéncia nao sofreu impacto, entretanto o método

proposto na se¢ao 6 pode ser utilizado para melhorar esse quesito.

Com isso, a acuracia do alinhamento grosseiro utilizando o algoritmo REQUEST
com estimador de bias pode tornar o Auto-Alinhamento completo muito mais

rapido em relacao ao que utiliza o método tradicional.
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6 Método proposto Neural
REQUEST

Neste capitulo, o auto-alinhamento usando REQUEST com redes neurais feed-

forward é proposto, para diminuir o tempo de alinhamento.

Uma rede neural é uma maquina com a capacidade de se adaptar a medida
que ocorrem os eventos em torno dela (mdquina adaptdvel). ANN tem uma
habilidade natural para armazenar conhecimento experimental, aprender e tomar

novas decisoes que estao disponiveis para uso (HAYKIN, 1999).

Em outras palavras, uma rede neural é um sistema que armazena o compor-
tamento anterior do sistema alvo, a fim de reproduzir seu comportamento em

circunstancias futuras gerais.

Ir1 o— W1

Activate
functionOutput

(D)

Inputs | T2 o— W2

an—Pwn

Weights

Figura 6.1: Neuron Model.

6.1 Esquema geral

Os principais recursos de rede neural feedforward sao ntimeros de camada
oculta, nimeros de neuronios, funcao de ativacao. Cada recurso ¢ detalhado

na secao 6.2, 6.3 e 6.4.

A fungao de ativacao sigmoid x é tradicionalmente considerada. O recurso
diferenciavel desta funcao torna popular, devido aos tradicionais algoritmos

de aprendizagem baseados em gradientes classicos que funcionam apenas
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para funcoes de ativacao diferencidveis. Portanto, esta funcao é definida

pela Equacao 6.1.

B 1
C 14ex

X (%) (6.1)

Com uma funcao de ativacao descrita, uma rede neural pode ser apre-
sentada. Uma descricao matematica de uma rede neural classica feed-
forward é definida pela Equagao 6.2. Onde v; = [v;1, V2, ..., Vin] é a ma-
triz de pesos sindpticos conectando o ith né escondido e os nés de saida,
w; = [w;1, Wia, ..., w;x] é a matriz de pesos sindpticos conectando o ith né

escondido e os nés de entrada e b; é o bias do nd oculto.

7 (xk) = viX (Wixk + b;) (6.2)

Portanto, a saida da rede neural g, com N amostras de entrada z; pode
ser aproximada da saida de destino y;, de modo que haja vi, w; e b; tal
que Z,]::l Ur — yr = 0. Para encontrar esses coeficientes pode ser usado um

algoritmo de aprendizado baseado em gradiente.

Neste trabalho, o resultado alvo ¢ considerado um quatérnion g4,, tal que

Yk = Qr+p com base no vetor definido pela equacao 6.3 como entrada.

Xk:[Qk7Qk7LaQaf]f?f]gaf;?wa?wZuwz]T (63)

A matriz de coeficientes v;, wi e b; fornece uma memoria que foi obtida a
partir de um padrao de amostra. Neste artigo, esta condigao é investigada

para melhorar o desempenho do algoritmo REQUEST.

O diagrama de bloco na Figura 6.2 mostra a diferenga entre o algoritmo
REQUEST e NREQUEST. Como pode ser visto, o método usado para
NREQUEST tem uma rede neural entre o quatérnion k e quatérnion k +
1. Portanto, uma RNA de experiéncias anteriores nas mesmas condigoes

ambientais é adicionada por RNA.

O NN considerado neste trabalho tem dez neuronios, uma funcao de ativagao
sigmoide, uma camada oculta e o algoritmo de aprendizagem de maquina

extremo (HUANG; ZHU; STEW, 2004, 2006).

Essas caracteristicas sao os principais fatores que influenciam a rede neu-
ral de desempenho. Portanto, a motivagao para escolher cada atributos é

detalhada nas secoes 6.2, 6.3 e 6.4.
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Figura 6.2: Diagrama de blocos do NREQUEST

6.2 Algoritmo de aprendizagem

As redes neurais foram utilizadas para realizar mapeamentos nao-lineares
do sistema a posteriori da resposta do algoritmo REQUEST, no entanto,
os algoritmos de aprendizado tradicionais sao extremamente lentos. Este

problema torna algumas aplicagoes impraticaveis.

A fim de utilizar um algoritmo de aprendizado rapido, este trabalho aplica
uma aprendizagem algoritmo para redes neuronais feedforward de camada
unidimensional chamado maquina de aprendizagem extrema ou Eztreme
learning machine (ELM), que foi provado com rigor por Huang, Zhu e Siew
(2006).

O ELM tem varias caracteristicas e beneficios significativos diferentes dos
tradicionais algoritmos de aprendizagem para redes neurais feedforward,

como o algoritmo de bakpropagation proposto por Rumelhart et al. (1988).

A velocidade de aprendizagem do ELM é extremamente rapida, tem melhor
desempenho de generalizacao do que a aprendizagem com base em gradi-
entes, como backpropagation, e tende a alcancar as solucoes diretas sem
problemas triviais como minimos locais, taxa de aprendizado incorreta e

superacao excessiva.
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Ao contrario dos tradicionais algoritmos de aprendizagem baseados em gra-
dientes classicos, o algoritmo de aprendizagem ELM poderia ser usado com

fungoes de ativac¢ao nao diferenciaveis (HUANG; ZHU; STEW, 2006).

6.2.1 Algoritmo geral baseado em gradiente

Normalmente, a fim de treinar uma rede neural feedforward com uma tnica
camada, pode-se desejar para encontrar w;, v; e b;, de modo que a fungao
de custo na Equacao 6.4, de modo que N seja um ntimero de amostra e N

¢ o numero de neurdnios da camada oculta.

N N 2
E = Z Zvix(wixk +b;) — Yk (6.4)
j=1 \ i=1

No procedimento de minimizagao usando algoritmos baseados em gradiente,
o vetor W, que é o conjunto de pesos (w;, v;) e o bias (b; ), é ajustado

iterativamente da seguinte forma:

Wk = Wk—l — T]E(W)ZL” (65)

Onde 1 é uma taxa de aprendizado.

Dessa forma, algums problemas nos algoritmos tradicionais podem ser le-

vantados, entre eles estao:

— Quando a taxa de aprendizado 1 é muito pequena, o algoritmo de
aprendizagem converge muito devagar. No entanto, quando 7 é muito

grande, o algoritmo torna-se instavel e diverge;

— A presenga de minimos locais (HAYKIN, 1999), o que indica um falso

aprendizado.

— A rede neural pode ser superdimensionada usando algoritmos BP e
obtendo uma pior performance de generalizacao. Assim, a validagao
e métodos de parada adequados sao necessarios no procedimento de

minimizacao da funcao de custo.
— O tempo de treinamento elevado nas maioria das aplicagoes.
Em (HUANG; ZHU; SIEW, 2006), o ELM foi proposto com sucesso para so-

lucionar o diminuir estes problemas. Por isso, este algoritmo foi escolhido

para a aplicacao proposta neste trabalho.
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6.2.2 Extreme learning machine

O ELM para redes neuronais feedforward de camada unidimensional escolhe

aleatoriamente nés ocultos e determina analiticamente os pesos de saida.

Dado um conjunto de treinamento em Equation 6.6 e uma funcao de ativagao
x(x), e o numero de né oculto N, portanto, um algoritmo de aprendi-
zagem de maquina de aprendizagem extrema pode ser resumido da se-
guinte maneira: 1) Randomicamente atribuir pesos de entrada w; e bias
bi, i=11,.., N], 2) Calcular a matriz de peso da saida da camada oculta e

3) Calcular o peso de saida v.1.

L= (xwyz)’%d%n’ yiERm7 L= [17 ) N] (66)

6.3 Numero de neuronios

Varios pesquisadores tentaram e propuseram muitas metodologias para corrigir o niimero
de neurdnios escondidos. A pesquisa foi feita para encontrar o nimero de neurdnios

escondidos na rede neural. A seguinte declaracao deve ser considerada.

Como indicado por Huang, Zhu e Siew (2006), se o niimero N de nés ocultos for
igual ao nimero N de amostras de treinamento distintas, N = N, as redes feedforward

podem aproximar essas amostras de treinamento como erro zero.

Se a funcao de ativacao g for infinitamente diferenciavel, Huang, Zhu e Siew (2004)
provou que o nimero necessario de nés ocultos é N < N. Em outras palavras, as
redes feedforward podem exigir menos de N nds ocultos se o erro de aprendizagem for

permitido.

Sheela e Deepa (2013) fizeram uma extensa revisao sobre métodos para corrigir
o nimero de neurdnios escondidos em redes neurais e descreveram varios métodos de

forma cronolégica.

Shibata e Ikeda (2009) investigaram o efeito da estabilidade de aprendizagem e
do neurdnio escondido na rede neural. Os resultados da simulagdo mostram que o
peso da conexao de saida oculta torna-se pequeno, pois o numero de neurdénios ocultos
Nj, torna-se grande. Isso é implementado em problemas de mapeamento de niimeros
aleatorios. A férmula para nds ocultos é apresentada na Equacao 6.7 onde Ny, é o

neurédnio de entrada e N,,; ¢ o neuronio de saida.

Nh =V NinNout (67)
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6.4 Funcao de ativacao

Hornik (1991) provou que, se a fungao de ativagao for continua, limitada e nao cons-
tante, os mapeamentos continuos podem ser aproximados em funcao das redes neurais

sobre conjuntos de entrada compactos camada oculta.

Tais funcoes de ativacao incluem as fungoes sigmoidais, bem como a base radial,
seno, cosseno, exponencial e muitas outras funcoées nao-regulares, como mostrado por

Huang e Babri (1998).

Conforme rigorosamente provado por Huang, Zhu e Siew (2006), ao contrario das
teorias de aproximacao de funcao tradicionais que requerem ajustar pesos de entrada e
polaridades de camada oculta, os pesos de entrada e as polaridades da camada oculta
podem ser atribuidos aleatoriamente se a funcdo de ativacao for infinitamente dife-

renciavel.

A funcao de ativagdo usada em nossos algoritmos propostos é uma funcao sigmoidal

simples chamada funcao logistica

6.5 Resultados

Os resultados do algoritmo sao apresentados nessa secao, para isso é apresentado

graficos da precisao, acuracia e angulo estimado ao utilizar essa técnica.

6.5.1 Dados Simulados

As Figuras 6.3 e 6.4 mostram que a acurdcia nao é modificada ao adicionar a rede

neural, visto que o objetivo dela no sistema é melhorar a precisao.
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Figura 6.5: Precisao alinhamento grosseiro NREQUEST .

A Figura 6.5 mostra que a taxa de convergéncia do angulo de yaw é melhorada. Na
secdo 7, a acuracia e a taxa de convergéncia sao discutidas utilizando valores numéricos,

a fim de comparar melhores os métodos apresentados.

6.6 Validacao da rede neural

Apesar da validacao fazer parte do treinamento da rede o qual nao pode ser concluido
sem a validagao adequada, a revalidagao é considera uma boa pratica para confirmar o

resultado.

Nessa secao, a validagao da rede neural foi realizada ao treinar a rede neural com
amostras de dngulos distintos préximo de zero. Com isso, onze amostras foram geradas,
tal que 7 sao para treino e uma para testar a rede neural. Esse tipo de validagao é

conhecida como leave one out ou validagao cruzada.

Como resultado disso, a Tabela 6.1 foi criada para mostrar que a rede neural
manteve o equilibrio e estimou adequadamente os resultados. As linhas da Tabelas
(Samples) sao o conjunto de angulos para teste e as colunas da tabela sdo os erros dos

angulos resultantes.
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Tabela 6.1: Validagao

Erro RMS [s] | Erro de Yaw | Erro de Pitch | Erro de Roll
Amostra 1 0.0321 0.0034 0.0011
Amostra 2 0.0132 0.0011 0.0018
Amostra 3 0.0134 0.0011 0.0011
Amostra 4 0.0198 0.0027 0.0039
Amostra 5 0.0421 0.0062 0.0016
Amostra 6 0.0324 0.0014 0.0066
Amostra 7 0.0512 0.0013 0.0041
Amostra 8 0.0144 0.0012 0.0020

Dessa forma, como é possivel verificar, o resultado parece aceitdvel mostrando que

o treinamento foi correto, embora tenha algumas variacoes, o erro é coerente.
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7 Analise dos resultados

Em resumo, as evidencias relevantes e originais desse trabalho sdo: A modelagem de
um estimador de bias que pode ser minimizado com o algoritmo simplex e o uso do
algoritmo extreme learning machine para treinar uma rede neural, tal que o objetivo

de tais técnicas é, respectivamente, melhorar a acurdcia e a precisao do alinhamento.

Considerando que o estado da arte do tema, como a proposta em (ZHU; ZHANG;
XU, 2018), indica o algoritmo REQUEST como uma técnica adequada para realizar
o alinhamento grosseiro. As otimizacoes e revisdes do REQUEST, propostas neste

trabalho, devem ser julgadas como alternativas importantes para as préximas pesquisas.

A fim de estimar o bias e melhorar a acuracia do algoritmo REQUEST, nesse

trabalho foi definida a Equagao 5.5.

Os valores dessa funcao podem ser plotados através de um algoritmo de busca
por forca bruta, com isso é possivel ha um valor minimo para um conjunto de bias

especifico, os quais sao considerados como bias estimados.

E imprescindivel notar que um conjunto de bias bem estimado melhora a acuricia
do algoritmo REQUEST. Entao, o estimador proposto melhora a performance do auto-
alinhamento completo utilizando o algoritmo REQUEST comparado com a solucao

tradicional.

Somente um conjunto de dados reais estava disponivel para realizar os testes. En-
tretanto, os resultados obtidos com os dados simulados nao deixa duvida que a meto-

dologia é adequada.

A fim de mostrar a confiabilidade da metodologia proposta, 15 angulos espacados de
cada eixos foram gerados equi-espagados e combinados, com isso sequéncia de angulos
pitch, roll e yaw foram geradas. Por fim, a média (RMS) do erro de cada angulo foi

calculada. A comparacao de cada algoritmo é listada na tabela 7.1.
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Tabela 7.1: Erro médio quadratico de estimacgao

Yaw Pitch | Roll

TRIAD 0.0448 | 0.0006 | 0.0006
REQUEST | 0.0441 | 0.0004 | 0.0006
NREQUEST | 0.0233 | 0.0068 | 0.0003
EREQUEST | 0.0061 | 0.0001 | 0.0001

Como pode ser observado, quando o algoritmo REQUEST com estimador é utili-
zado ha uma reducéo na acuracia de 10 a 7 vezes em relacdo ao método tradicional.

Portanto, a acuracia é altamente melhorada devido a supressao aproximada do bias.

A figura 7.1 indica a superioridade do algoritmo EREQUEST contra o algoritmo

TRIAD em relagao a acurécia.
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200 _
S S Sma=ts
i wm 0 A
3 S
14 04
-200
200
0 0
Pitch Error =200 -200  vyaw Error Pitch Error —200 -200 Yaw Error
TRIAD Pitch Error EREQUEST Pitch Error
200 200
S S
& 0 TR 0.02
° °
04 3 4 14
-200 o = . . -200 0.01
200 ) 200
0 0
pPitch Error =200 =200 vaw Error Pitch Error =200 -200  vaw Error
TRIAD Roll Error EREQUEST Raoll Error
200 200 _
S S
TR TR
5 o)
14 14
-200

200 200

0
Pitch Error —-200 -200 Yaw Error Pitch Error —-200 -200 Yaw Error

Figura 7.1: Erro em quatro dimensoes.

Cada eixo representa um angulo especifico das 256 sequéncias geradas através das

combinacao dos 15 angulos e a cor representa o erro do Yaw, Pitch ou Roll conforme

indicado.

Dessa forma, perceba que os dngulos estimados pelo TRIAD ficam com a tonalidade

mais avermelhada do que o EREQUEST , o que indica um erro maior na maioria dos
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angulos.

Em relagao ao uso da rede neural, a acuricia nao possui melhora. Entretanto, o

tempo de convergéncia diminui ao utilizar essa metodologia.

O fato da rede neural mapear qualquer sistema linear, ajuda o sistema estimar
angulos a frente, visto que a rede neural foi treinada para estimar o quatérnion uma

iteracao a frente.

Diante desse sendrio, verifica-se uma bela oportunidade de utilizar a rede neural

para diminuir o tempo de convergéncia do algoritmo EREQUEST.

Com isso, um algoritmo com convergéncia e acuracia melhorada foi proposto.



68

8 Conclusoes

Nesse trabalho, um novo método de alinhamento grosseiro baseado no algoritmo RE-
QUEST, estimador de bias e redes neurais foi demonstrado. Essa técnica utiliza as

medidas de acelerometro e girdbmetro para realizar a estimativa.

O estimador foi aplicado para melhorar a acuracia do algoritmo REQUEST. Ao
combinar o estimador e a aprendizagem de maquina com o algoritmo REQUEST, um

novo algoritmo com acuricia e exatidao adequada pode ser projetado.

Lembrando que, o alinhamento utiliza o angulo calculado pelo alinhamento gros-
seiro como ponto inicial. Dessa forma, é obvio e trivial que quanto mais proximo o
valor inicial é do valor final, o tempo para o alinhamento fino chegar no ponto desejado
serd menor. Tal resultado é comum e bastante conhecido para todos os estimadores. A

prova desta ideia pode ser vista em Bar-Itzhack (1990).

Com isso, o tempo de auto-alinhamento completo ird diminuir. Isto ocorre devido
a melhora da acurdcia, visto que, se necessario, o alinhamento fino ir4 demorar menos
tempo para corrigir o erro nesse cenario. Além disso, a melhora da precisao finalizara

o alinhamento grosseiro antes.

Este trabalho apresentou o uso do algoritmo REQUEST para realizar o Auto-
Alinhamento de SNIS. Adicionalmente, um algoritmo recursivo utilizando RNA e esti-

mador de bias foi derivado do REQUEST.

Os testes de simulagdo indicaram que a acuricia e a taxa de convergéncia do ali-
nhamento melhoraram significativamente. Os algoritmos propostos neste trabalho po-
dem ser tteis em muitas aplicagoes que requerem o alinhamento em condigcao quasi-

estacionéria.

8.1 Sugestoes para Trabalho Futuros

Numa proxima etapa, deve-se testar o algoritmo REQUEST com estimador e rede neu-
ral, simultaneamente. Além disso, o REQUEST pode ser aplicado variando o tempo
usando a nocao de Memoéria de Desvanecimento, na medida em que o peso de contri-
buicoes de antigas medicoes seja reduzido com o tempo como sugerido por Bar-Itzhack

(1996).
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Outra ideia, seria utilizar médias longas e autocalibrar o sistema. Testes em mesa

de rotacao sao essenciais também para validar os modelos propostos.

Como seguimento deste trabalho, o algoritmo com RNA pode ser testado para re-
alizar estimativas de outros parametros do REQUEST. Outras RNAs podem ser testa-
das, por exemplo, redes de funcao base radial, redes neurais cadticas, redes Bayesianas,

sistemas Neurofuzzy e Redes recorrentes.

No caso da aplicacao de redes recorrentes, outros modelos de auto-alinhamento de-
vem ser considerados, por exemplo o auto-alinhamento em movimento. Dessa maneira,
uma comparagao justa poderia ser realizada para aproveitar a caracteristica dinamica

das redes recorrentes.
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