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Resumo

Este relatério aborda o desenvolvimento de um Sistema de Navegacao Inercial (INS,
de Inertial Navigation Systems) para aplicacoes subaquaticas auxiliado por um sistema
de posicionamento acustico baseado na topologia USBL (Ultra-Short Base Line). Propoe-
se neste trabalho uma nova estratégia de projecto do sistema de navegacao baseada na
informacao directa dos receptores acusticos instalados a bordo do veiculo em conjunto
com um filtro de Kalman.

A solugao classica consiste numa estratégia de projecto resolvendo separadamente
o problema de triangulagao e o problema de fusao sensorial. Assim, neste trabalho,
propoe-se também a resolucao do problema utilizando uma estratégia classica baseada
nas posicoes dos emissores no referencial do veiculo calculadas com base na informagao
dos receptores acusticos.

Com o objectivo de caracterizar os ruidos dos tempos de chegada dos sinais actsticos,
estudam-se estratégias de processamento de sinal em ambiente subaquatico utilizando
técnicas de espalhamento espectral (SS, de Spread-Spectrum), que exploram as vantagens
dos sinais SS face ao tradicionalmente utilizado pulso sinusoidal. Estes permitem a uti-
lizacao de poténcias de transmissao mais baixas do que os pulsos sinusoidais. Permitem
ainda um melhor desempenho em situacoes de utilizacao conjunta do canal e na rejeicao
de trajectos miltiplos dos sinais propagados.

Recorrendo a uma caracterizagao rigorosa dos ruidos das observagoes das posicoes
relativas dos emissores, com base nos ruidos dos tempos de chegada dos sinais acusticos,
¢ feita uma comparacgao, em condicoes idénticas, do desempenho das duas estratégias.
Verifica-se que a nova estratégia no espaco dos sensores apresenta um erro quadratico
médio de estimacao da posicao e orientagao do veiculo inferior ao da estratégia classica e
também um melhor desempenho na estimacao das polarizagoes dos sensores inerciais.

Palavras Chave: INS, USBL, Filtragem de Kalman, Direct Feedback, Spread-Spectrum.



Abstract

This report presents the development of an Inertial Navigation System (INS) aided by
an Ultra-Short Base Line (USBL) acoustic positioning system for underwater applications.
A new design strategy for navigation systems is proposed, whereby the acoustic sensors
information is exploited by resorting to the Extended Kalman filter.

The classical solution consists of solving separately the triangulation and the sensor
fusion problems. In this work, and for benchmark purposes, a solution for the classical
strategy is developed, based on the emitters relative positions computed from the acoustic
sensors data.

The time of arrival stochastic characterization of the acoustic signals is addressed. Sig-
nal processing techniques are applied in underwater environments using Spread-Spectrum
(SS) signals with considerable advantages over the commonly used sinusoidal pulse signals.
Among those advantages is use of less transmission power compared to other modulation
techniques, better performance in simultaneous propagation environments, and superior
multi-path rejection.

Resorting to a rigorous stochastic characterization of the relative positions, based on
acoustic sensors noises, the performance of both strategies are compared. The sensor
based strategy achieves smaller position and orientation mean square estimation errors
and better inertial sensors biases estimates.

Keywords: INS, USBL, Kalman Filtering, Direct Feedback, Spread-Spectrum.
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Capitulo 1

Introducao

Os Veiculos Submarinos Auténomos (AUV, de Autonomous Underwater Vehicles) e
os Veiculos Operados Remotamente (ROV, de Remotely Operated Vehicles) tém hoje
em dia grande importancia tanto em aplicagoes industriais como cientificas. Esta au-
tomagao/robotizacao visa essencialmente tornar possivel a execugdo de operagoes com-
plexas muitas vezes realizadas a grandes profundidades (como reparagdes e manutengao de
cabos subaquéticos e plataformas petroliferas) colocando cada vez menos em risco vidas
humanas.

Os sistemas de navegacao sao uma peca fundamental tanto para este tipo de veiculos
como para os submarinos tripulados, servindo para indicagao da posicao e orientacao do
veiculo em relacao a um dado referencial, para quem supervisiona as suas operacoes e para
outros sistemas a bordo tais como sistemas de controlo do veiculo, sistemas de controlo
de missao, etc.

Os Sistemas de Navegacao Inercial (INS, de Inertial Navigation Systems) enquadram-
se nos sistemas de navegacao mais utilizados hoje em dia. Estes permitem que um veiculo
possa navegar e estimar a sua posi¢ao e orientagao com instrumentos proprios navegando
sem auxilio (dead reckoning) nem dependéncia de sistemas externos. O calculo da posicao
e orientacao do veiculo por estes sistemas passa pela integracao de medidas de aceleragoes
lineares e velocidades angulares dadas por um conjunto de sensores inerciais formado
por acelerémetros e giroscopios. Como estas medidas sao afectadas por factores como
desalinhamentos de instalacao, ruidos e polarizagoes, os erros de estimativa crescem ilimi-
tadamente com o tempo. Por esta razao, os INS sao sistemas naturalmente instéaveis. De
forma a limitar este efeito, é necessario recorrer a sensores auxiliares que possam ajudar
a corrigir os erros do sistema. Note-se que devido a forte atenuagao das ondas elec-
tromagnéticas dentro de agua, nao é viavel a utilizacao de sistemas de posicionamento
tradicionais como por exemplo a navegagao por satélite (GPS - Global Positioning System,
GLONASS - Global Navigation Satellite System e GALILEO que podem eventualmente
falhar ou nao estarem disponiveis temporariamente).

Neste trabalho propoe-se a utilizacao de sensores de posicionamento acustico, baseado
nas topologias USBL (Ultra-Short Base Line) e LUSBL (Long & Ultra-Short Base Line)
em conjunto com um INS, com o objectivo de manter o erro associado as estimativas de
posicao, velocidade e orientacao limitados e tao pequenos quanto possivel. E apresentada
uma estratégia de projecto do sistema de navegacao, tanto quanto se sabe inovadora, base-
ada na informagao directa dos receptores actsticos. O desempenho desta nova estratégia é
comparado, nas mesmas condicoes de operacao, com o de uma estratégia classica baseada
no espago das posigoes relativas dos emissores no referencial do veiculo, sendo os ruidos
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das observagoes de posicoes relativas rigorosamente caracterizados com base nos ruidos
de observacoes dos receptores actsticos.

Os sensores acusticos, base para as topologias USBL /LUSBL exploradas, sdo suporta-
das por estratégias de processamento de sinal em ambiente subaquético utilizando técnicas
de espalhamento espectral (SS, de Spread-Spectrum). Estas técnicas exploram as vanta-
gens destes sinais face ao tradicionalmente utilizado pulso sinusoidal permitindo a uti-
lizacao de poténcias de transmissao mais baixas que os pulsos sinusoidais. Permitem
ainda um melhor desempenho em situacoes de utilizagao conjunta do canal e na rejeicao
de trajectos multiplos dos sinais propagados.

Enquadrado no mesmo projecto, em [1] apresenta-se um sistema de controlo baseado
na informacao directa dos sensores, onde sao também estudadas geometrias espaciais de
instalagao dos receptores no veiculo, que optimizam o cédlculo da direccao dos emissores
no referencial do veiculo.

1.1 Receptores/Emissores

Ao longo deste trabalho serao referidos como emissores os dispositivos, que se assumem
colocados em posigoes fixas no meio ambiente, capazes de emitir sinais acusticos que
podem ser detectados pelos receptores instalados a bordo do veiculo. Estes emissores
podem ser tanto faréis acisticos (beacons) ou transreceptores (transponders), dependendo
do tipo de funcionamento que se pretender. A referéncia aos dispositivos como emissores
tem entao o objectivo de manter a versatilidade de operacao do sistema e também de
distinguir claramente os receptores do veiculo dos dispositivos emissores no meio ambiente.

Os fardis acusticos sao dispositivos que podem emitir sinais actisticos com uma cadéncia
pré-determinada, obrigando a uma sincronizacao dos relégios dos emissores e dos recep-
tores.

Os transreceptores sao dispositivos capazes de receber e emitir sinais acusticos podendo
desta forma responder a pedidos de emissao efectuados por parte do veiculo.

O veiculo é equipado com receptores rigidamente montados na sua estrutura, que tém
apenas a capacidade de receber os sinais enviados pelos emissores. Pode ainda estar
equipado com um dispositivo capaz de emitir sinais acusticos para interrogar os transre-
ceptores colocados no meio ambiente.

1.2 USBL/LUSBL

As topologias USBL e LUSBL baseiam-se essencialmente no conceito de linha de base
que ¢ a distancia entre dois receptores acusticos.

USBL Baseia-se nas diferengas de tempos de chegada dos sinais para calcular a direc¢ao
e distancia de um emissor. As linhas de base sdo muito curtas (dai o nome Ultra-Short)
sendo os receptores dispostos em geometrias que permitam optimizar o cdlculo da di-
reccao [1].

LUSBL Baseia-se no mesmo principio que o USBL mas para além dos receptores colo-
cados no veiculo com USBL, utiliza os sinais provenientes de varios emissores separados
entre si por linhas de base maiores (dai o nome Long) para calcular a posigao e orientagao
do veiculo com maior precisao.
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1.3 Estrutura do documento

Este relatorio encontra-se dividido da seguinte forma:

No Capitulo 2 estudam-se estratégias de processamento de sinal em ambientes su-
baquaticos utilizando técnicas de espalhamento espectral procurando obter boas
propriedades em utilizagoes simultaneas do canal, rejeicao de trajectos multiplos e
elevada imunidade a ruido;

No Capitulo 3 estudam-se alguns topicos sobre navegacao inercial. E apresentada
a representacao da orientagao do veiculo e a escolha dos referenciais utilizados para
navegacao. E ainda abordado o algoritmo de navegagao inercial utilizado no presente
trabalho;

No Capitulo 4 sao introduzidos os sensores auxiliares utilizados para corrigir os erros
do INS. E apresentado o magnetémetro e o sistema de posicionamento acustico;

No Capitulo 5 referem-se tépicos sobre fusao sensorial com sistemas de navegagao
inercial. Sao apresentadas duas estratégias de projecto do sistema de navegagao,
sendo analisados e comparados os seus resultados;

Finalmente, no Capitulo 6 apresentam-se as principais conclusoes retiradas do pre-
sente trabalho e enumeram-se alguns topicos sobre trabalho futuro a efectuar.
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Capitulo 2

Processamento de sinal

A comunicacao entre duas entidades num ambiente subaquéatico é claramente afectada
pelas condigoes adversas que se podem observar neste tipo de meios como sejam o ruido
acustico e a existéncia de trajectos multiplos. As ondas actsticas propagam-se por longas
distancias com fraca atenuacao, tornando atractiva a sua utilizacdo em detrimento das
ondas electromagnéticas (Laser Range Finder, Radar, etc), que sdo altamente atenua-
das em ambiente subaquatico. A visibilidade é em geral muito fraca pelo que sistemas
baseados em visao sao também excluidos, salvo em raras excepgoes.

As comunicagoes acusticas tém sido as mais utilizadas em aplicagdes subaquaticas.
Estas englobam desde transmissao de dados com modem’s actisticos e sonares a simples
emissoes e detecgoes de sinais de referéncia para posicionamento.

2.1 Estimacao do tempo de chegada de um sinal

A precisao de calculo da posicao e orientacao do veiculo depende fortemente da precisao
da estimagao do tempo de chegada (TOA, de Time Of Arrival) do sinal utilizado para
posicionamento.

O método mais utilizado para a estimacao do TOA é fazer passar o sinal recebido, a
partir de um dado instante de interesse, por um filtro adaptado (matched filter). Uma
vez obtida a resposta do filtro adaptado retira-se o instante de tempo em que atinge o
seu valor maximo e subtrai-se a este a duracao do sinal. Desta forma obtém-se o tempo
de chegada do sinal.

2.1.1 O filtro adaptado de um sinal

Seja ¢g(t) um sinal com t € [0, T'| corrompido por ruido branco gaussiano w(t). O filtro
que maximiza a relagao sinal-ruido de g(t) denomina-se filtro adaptado [2], representado
na Figura 2.1, onde h(t) representa a resposta impulsiva do filtro e y(t) a saida do filtro.

Tem-se entao, como deduzido em [2], que o filtro éptimo h,,(t) é dado por

hopt(t) = kg™ (T — 1), (2.1)

onde k£ é um factor de escala.
Uma vez que os sinais em questao sao todos reais pode reescrever-se 2.1 como

hope(t) = kg(T = 1). (2:2)
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Analisando 2.2 verifica-se que o filtro que maximiza a relacao sinal-ruido do sinal
recebido é construido a partir do sinal esperado invertido e deslocado de T' no tempo.

Pode ainda estabelecer-se uma relacao directa entre a autocorrelacao do sinal esperado
e a saida do filtro adaptado. Considere-se entao a discretizacao da saida do filtro adaptado
y(n) e a autocorrelagao do sinal esperado v(n). A relagdo entre estas duas grandezas é
dada por (deduzida no Apéndice A)

y(n) = %v (n + T%) +£(n), (2.3)

onde T é o tempo de amostragem e {(n) é o erro introduzido pelo ruido e é dado por
T
&(n) =kg (— - n) xw(n). (2.4)
Ts

De 2.3 e 2.4 verifica-se que para w(n) = 0 a saida do filtro adaptado é igual a auto-
correlagao do sinal de entrada deslocada no tempo e escalada de %

2.2 Estimacao do tempo de chegada de um sinal si-
nusoidal

Tradicionalmente, neste tipo de aplicagoes, tém sido utilizados como sinais de re-
feréncia pulsos sinusoidais. Na Figura 2.2 apresenta-se a resposta do filtro adaptado a
um pulso sinusoidal de duragao T" = 3 ms, instante de chegada TOA = 1 ms e frequéncia
f = 200 KHz em condigoes ideais de operagao (sem ruido nem trajectos multiplos e
ocupando exclusivamente o canal).

x10*

i Lk |
g(t) )’(f) m ; ‘ ‘ i
S—_ h(t) —» |
1k 1\ il ‘
t |
wir) MM Ll
) 0.001 0.002 0.003 0.004 tof;fi 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01
Figura 2.1 - Modelo do filtro Figura 2.2 - Saida do filtro
adaptado adaptado para um pulso

sinusoidal em condigoes ideais

A estimativa do TOA calculada nesta situagao é correcta. No entanto este tipo de
detecgao traduz niveis de confianca muito baixos em termos de repetibilidade. Na Fi-
gura 2.3 apresenta-se a resposta do mesmo filtro adaptado a um pulso sinusoidal idéntico
ao utilizado no caso anterior mas em condigoes nao ideais (corrompido por ruido branco
gaussiano e com um trajecto secundario com 2 ms de atraso em relagao ao directo).

6
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(a) Com ruido (b) Com ruido e um trajecto secundério

Figura 2.3 - Saida do filtro adaptado para um pulso sinusoidal em condigoes
nao ideais

A utilizacao de pulsos sinusoidais condiciona ainda a utilizacao simultanea do canal
em questao. Uma possibilidade seria a de fazer distincao na frequéncia de sinais oriundos
de diferentes fontes porém a correlacao cruzada entre sinais sinusoidais de frequéncias
diferentes é ainda relativamente elevada dificultando o processo de separacao de fontes.
Resumindo, a deteccao utilizando pulsos sinusoidais tem:

e Mau funcionamento com outros sistemas na proximidade;
e Fraca imunidade a propagacoes por trajectos multiplos;
e Fraco funcionamento em ambientes muito ruidosos;

e Necessidade de utilizacao de elevadas poténcias de transmissao para obter elevadas
relacoes sinal-ruido;

e Mau funcionamento em longas distancias;

e Fraca fiabilidade e seguranca.

2.3 Estimacao do tempo de chegada de um sinal SS

Os sinais SS (Spread-Spectrum - sinais com espalhamento espectral) sdo essencialmente
caracterizados por ocuparem todo o espectro de frequéncias ao contrario dos pulsos sinu-
soidais que ocupam uma banda de frequéncias muito estreita. No Apéndice B apresenta-se
algumas propriedades e informagao sobre geracao de sinais SS.

Estes sinais surgem como alternativa aos pulsos sinusoidais como tentativa de:

e minimizar o erro introduzido pelo ruido em 2.4;

e fazer com que a autocorrelacao do sinal utilizado se aproxime o maximo possivel de
um impulso de Dirac em 2.3;
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e permitir a utilizagdo simultanea do canal utilizando uma topologia CDMA (Code
Division Multiple Access);

e tornar a detecgao do TOA funcao relativa dos picos detectados e nao absoluta do
maximo como ¢ feito no caso do pulso sinusoidal;

e melhorar a detecgao e rejeicao de trajectos multiplos.

Na Figura 2.4(a) apresenta-se a resposta do filtro adaptado a um sinal SS de duragao
T =3 ms, TOA = 1 ms em condigoes ideais de operagao e na Figura 2.4(b) na presenga
de ruido branco gaussiano e de um trajecto secundario com 2 ms de atraso em relagao ao
directo (experiéncia semelhante a realizada para um pulso sinusoidal na Figura 2.3(b)).

x10* x10*

> >

1 1 -
05 : T 0.5 : =

st
-0.51 T -0.5 =
710 0.(;01 0.[;02 00‘03 0A0‘04 0.0‘05 0.0‘05 0.0‘07 0.0‘08 0.0‘09 0.01 710 0.0‘01 0.602 0.0‘03 0.(;04 0.0‘05 0.0‘06 0.(;07 0.0‘08 0.0‘09 0.01

t[s] t[s]
(a) Condigoes ideais (b) Com ruido e um trajecto secundario

Figura 2.4 - Saida do filtro adaptado para um sinal SS

Como se pode verificar pela Figura 2.4 a utilizacao de sinais SS permite uma melhor
detecgao do TOA do sinal e ainda uma boa detecgao de trajectos multiplos.

2.3.1 Dinamica dos transdutores

No caso de pulsos sinusoidais nao se considerou a dinamica dos transdutores de sinais
eléctrico-acustico pois sao sinais de banda estreita. Por esta razao pode-se sempre ajustar
a frequéncia destes de modo a que nao sejam afectados pela dinamica dos transdutores.
O mesmo nao se passa com os sinais SS pois ocupam todo o espectro de frequéncias e as
frequéncias que caiem fora da banda de funcionamento dos transdutores sao altamente
atenuadas. Admite-se entao que os transdutores podem ser modelados por filtros passa-
banda com frequéncia central de 50 KHz, largura de banda de 40 KHz e ganho unitario
na banda passante (ver Apéndice C). Na Figura 2.5 apresenta-se o efeito dos transdutores
na resposta do filtro adaptado a um sinal SS de duracao 7' = 3 ms, TOA = 1 ms, na
presenca de ruido branco gaussiano e de um trajecto secundario com 2 ms de atraso em
relacao ao directo.

Numa primeira analise pode-se verificar que a introducao dos filtros causa uma dimi-
nuicao da amplitude relativa dos picos e um atraso no sinal. A diminui¢ao da amplitude
relativa dos picos é devida ao desfasamento entre as componentes de diferentes frequéncias
introduzido pelos transdutores (como se pode ver pela resposta em fase dos transdutores

8
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Figura 2.5 - Efeito dos transdutores na resposta do filtro adaptado

na Figura C.2), causando uma diminuigao da correlagdo entre os dois sinais. O atraso
verificado é no entanto constante, causado pelo atraso da propagacao da energia nos filtros
passa-banda discretos que modelam os transdutores, sendo dado por

d(n) = 2nTs, (2.5)

onde Tyg é o tempo de amostragem e 1 é a ordem do filtro. O factor de multiplicacao 2 é
devido ao facto de os sinais passarem por dois transdutores, o de emissao e o de recepcao.

Para a simulagao da Figura 2.5 a ordem do filtro é n = 64 e a frequéncia de amostragem
200 KHz pelo que

_ _ _ -3
d(n) =2nTs = 2 x 64 X 5 =0.64x107"s. (2.6)

200 x 10

Este fenomeno serd incluido em todas as simulagoes apresentadas de seguida neste
Capitulo.

2.3.2 Efeito de Doppler

Existe ainda outro aspecto que pode causar alguma degradacao no desempenho do
sistema, o efeito de Doppler que devido a velocidade relativa entre os emissores e receptores
causa modificacoes na frequéncia dos sinais. A frequéncia de um sinal sob o efeito de
Doppler é entao alterado para

fo=1f <1 + &) : (2.7)

/UP

onde v, é o modulo da velocidade relativa entre o emissor e receptor, v, é a velocidade de
propagacao do som na agua. O sinal positivo (+) é usado quando o emissor e receptor se
aproximam e o sinal negativo (—) quando se afastam.

Na Figura 2.6 apresenta-se a resposta do filtro adaptado a um sinal SS de duracao
T = 3 ms, TOA = 1 ms na presenca de ruido branco gaussiano e de um trajecto secundario
com 2 ms de atraso em relagao ao directo, para um afastamento entre o emissor e o receptor
com v, = 3 m/s. Admite-se que a velocidade do som na dgua é v, = 1500 m/s. Tendo
em conta o atraso constante provocado pelo filtro e sabendo que devido ao deslocamento
do receptor o tempo de chegada do sinal vem alterado para TOA = 1.002 ms, verifica-se
um erro de cerca de 8 us no calculo da estimativa do TOA.
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Figura 2.6 - Efeito de Doppler na resposta do filtro adaptado

2.3.3 Utilizacao simultanea do canal

E importante ainda verificar o funcionamento correcto em situacoes de utilizacao si-
multanea do canal. E ilustrada na Figura 2.7 o funcionamento em simultaneo numa
situacao de trés emissores e um receptor. A cada emissor é atribuido um cédigo tnico
e admite-se que os emissores estao todos colocados a mesma distancia do receptor e pa-
rados por uma questao de simplicidade na andlise dos resultados. Todos os sinais tém
duracao T' = 3 ms, tempo de chegada TOA = 1 ms, ruido branco gaussiano e um trajecto
secundario com 2 ms de atraso ao directo.

x 10
1 =
> 9
-1+
Il Il Il Il Il Il Il Il Il J
0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01
t[s]
x 10°
1+
o
R et
4k :
Il Il Il Il Il Il Il Il Il J
0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01
t[s]
X
1
= 0 " ol oA
1k
Il Il Il Il Il Il Il Il Il J
0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01

t[s]

Figura 2.7 - Saida do filtro adaptado em situacao de utilizacao simultanea do
canal por 3 emissores
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A estimativa do TOA calculada é a correcta para os trés emissores tendo em conta o
atraso constante devido aos transdutores. De facto, a utilizacao de sinais SS permite um
excelente desempenho da comunicacao em situagoes de utilizacao simultanea.

2.3.4 Interpolacao do sinal recebido

Uma das fontes de imprecisao do sistema de deteccao é a sua resolucao, afectada pela
frequéncia de amostragem do sistema. O pico detectado na saida do filtro adaptado cai
num intervalo de incerteza |7 — Tg;7 4+ Tg[, sendo 7 o tempo estimado de chegada do
sinal (ETA, de Estimated Time of Arrival). Ora, se for efectuada uma interpolacao do
sinal utilizando uma das técnicas convencionais (zero-padding + filtragem passa-baixo)
para aumentar o ritmo de amostragem do sinal, pode-se obter maior resolugao. Para se
verificar o efeito da interpolacao ilustra-se na Figura 2.8 a mesma simulacao da Figura 2.6
(T'=3ms, TOA =1 ms, v, = 3 m/s, ruido branco gaussiano e um trajecto secundério
com 2 ms de atraso em relacao ao directo), aumentando o ritmo de amostragem do sinal
recebido de 200 KHz para 1 MHz.

x10*
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0 0.001 0.002  0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01
t[s]

Figura 2.8 - Saida do filtro adaptado com interpolagao do sinal

O erro devido ao efeito de Doppler cai entao de 8 us para 5 ps. A diminuicao do
intervalo de incerteza é especialmente importante para a precisao no calculo da direccao
do emissor no referencial do veiculo [1].

2.4 Algoritmo de deteccao do tempo de chegada de
um sinal

O algoritmo de deteccao do tempo de chegada estda implementado em qualquer das
entidades que recebe um sinal, tanto nos transreceptores colocados no meio ambiente
como nos receptores do veiculo. O seu funcionamento é o que se descreve de seguida:

1. Em cada instante de amostragem coloca-se a nova amostra no buffer de memoria
BY de comprimento N. De seguida, calcula-se a resposta do filtro adaptado utili-
zando uma FFT de modo a reduzir o nimero de célculos envolvidos. Calcula-se a
FFT de K pontos de Bi¥, multiplica-se pela FFT de K pontos do filtro adaptado

11



12 2. Processamento de sinal

previamente calculada e inverte-se (FFT inversa). Se for detectado um pico na res-
posta deste que ultrapasse um limiar relativo A (entre o 1° pico e os restantes picos)
passa-se para 2, senao mantém-se neste passo.

2. Em cada instante de amostragem coloca-se a nova amostra no buffer de memoria
B} de comprimento M com M > N e em BY. Mantém-se neste passo até que B3?
esteja cheio. Quando este estiver cheio passa-se para 3.

3. Aumenta-se o ritmo de amostragem do sinal em B! para se obter melhor resolucio,
calcula-se a FF'T de L pontos do sinal interpolado, multiplica-se pela FF'T de L pon-
tos do filtro adaptado previamente calculada (a partir do sinal esperado interpolado
com o mesmo nimero de amostras que o sinal recebido) e inverte-se. Se nesta si-
tuacao tiver sido detectado um pico na resposta do filtro adaptado que ultrapasse
um limiar relativo C, é declarada a deteccao da chegada de um sinal e passa-se
para 1, senao passa-se simplesmente para 1.

2.5 Protocolo de processamento de sinais para posi-
cionamento

O protocolo de processamento de sinais para posicionamento proposto divide-se em
dois modos de funcionamento. No primeiro modo, o veiculo faz um pedido aos transre-
ceptores e estes respondem emitindo um sinal actstico. No segundo modo, os emissores
enviam um sinal acuistico com uma cadéncia pré-determinada.

Modo 1 O primeiro modo de funcionamento encontra-se dividido em trés fases como
ilustrado na Figura 2.9. O protocolo decorre entao da seguinte forma:

1. O veiculo emite um sinal SS de duracao T a requisitar uma resposta a um transre-
ceptor, gerando para isso o sinal com o coédigo correspondente.

2. O transreceptor detecta o instante de chegada e programa o envio da resposta para
T+ Toprset 5. Note-se que Thrfser € constante e definido pelo protocolo.

3. O transreceptor envia um sinal SS, de duracao 7', no instante 7 + Ty ¢fs 5 € gerado
com o seu codigo caracteristico. Por fim, os receptores no veiculo detectam o sinal
de resposta e calculam o tempo de ida e volta do sinal (RTT, de Round Trip Time).

4. Calculado o RTT, subtrai-se T,tfse: € divide-se por 2, obtendo-se desta forma o
tempo que leva o sinal acustico a percorrer a distancia que separa o emissor do
receptor.

Modo 2 No segundo modo de funcionamento, os emissores enviam um sinal SS ge-
rado com um codigo caracteristico e distinto para cada emissor com uma cadéncia pré-
determinada. Neste modo de funcionamento, os relégios dos emissores e dos receptores
devem estar sincronizados.

Considere-se que os emissores enviam o sinal actistico nos instantes ;. Os receptores
recebem o sinal actstico em ¢, + 7. Entao o tempo que leva o sinal actistico a percorrer
a distancia que separa o emissor do receptor é 7.

12
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-

Figura 2.9 - Protocolo de processamento de sinais para posicionamento

Erros do Protocolo Os erros do protocolo surgem essencialmente de:
e Intervalo de incerteza devido ao instante de amostragem:;
e Erros introduzidos pelo efeito de Doppler;

e Trajectos multiplos, embora os erros inerentes sejam extremamente atenuados neste
nivel e possam ser devidamente tratados num nivel mais elevado;

e Deslocamento do veiculo e do emissor durante o tempo de transito do sinal actstico;

e Nao-homogeneidade do meio (oceano) que introduz variagoes na velocidade de pro-
pagacao do som na agua.

2.6 Comentarios finais

Neste Capitulo estudaram-se métodos de deteccao de sinais para posicionamento
tendo-se verificado que os sinais SS apresentam vantagens em relacao aos tradicionais pul-
sos sinusoidais. Devido ao ganho na relacao sinal-ruido introduzido pelas caracteristicas
do sinal e a técnica de deteccao utilizada, torna-se possivel a utilizacao de sinais com
poténcia mais baixa, contribuindo assim para uma maior autonomia das baterias dos
emissores e receptores. Os sinais SS permitem ainda uma boa deteccao de trajectos
multiplos e, ainda que esteja fora do objectivo deste trabalho, comunicacoes seguras e
indetectaveis para utilizadores que nao conhegam os cédigos de geracao.

Foi proposto um algoritmo de deteccao do tempo de chegada de um sinal SS e um al-
goritmo de processamento de sinais para posicionamento do veiculo, tendo sido analisados
os erros inerentes. Verificou-se que existem essencialmente dois tipos de erros na detecgao
do tempo de chegada de um sinal: um de modo comum e outro de modo diferencial. O
erro de modo comum ¢é, como o nome indica, comum a todos os receptores mas diferente
de emissor para emissor. Este erro de modo comum é dependente da velocidade relativa
entre o veiculo e o respectivo emissor. A velocidade relativa entre os dois para além de
causar o efeito de Doppler no sinal, faz com que o tempo observado nao seja exactamente
o tempo que leva a onda acustica a percorrer a distancia entre os dois corpos. O erro de
modo diferencial é devido essencialmente ao intervalo de incerteza na localizacao do pico
do sinal de saida do filtro adaptado. Esta incerteza ¢ de valor médio nulo e com desvio
padrao relacionado com o inverso da frequéncia de amostragem do sistema.
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Capitulo 3

Navegacao inercial

Os Sistemas de Navegacao Inercial permitem a determinacao da posigao e orientacao
de um veiculo com base na leitura de sensores inerciais como acelerémetros e giroscopios.
Estes baseiam-se no principio fisico de um corpo se manter em movimento rectilineo
uniforme na auséncia de forcas externas. A aplicacao de forcas externas gera aceleracoes
lineares que podem ser medidas através dos acelerémetros e integradas numericamente de
modo a obter a velocidade e posicao do veiculo a partir de condic¢oes iniciais conhecidas.
Estas forcas podem igualmente gerar movimentos de rotacao no veiculo, cuja velocidade
angular pode ser medida utilizando giroscépios de velocidade (rate gyros). Integrando
obtém-se entao a orientacao do veiculo a partir de uma dada condicao inicial.

Neste capitulo apresenta-se brevemente o sistema de navegacgao inercial utilizado neste
trabalho baseado na topologia strapdown em que os sensores inerciais sao rigidamente
montados no veiculo. E também apresentada a representagao da orientagao do veiculo e
os referenciais de navegacao utilizados. Em [3] é detalhado o funcionamento dos sensores
inerciais utilizados pelo sistema de navegacao inercial.

Em [4] apresentam-se em detalhe topologias existentes de instala¢ao dos sensores iner-
ciais no veiculo, aspectos sobre a implementacao fisica dos sistemas de navegacao inercial
e técnicas de calibracao e alinhamento destes.

3.1 Definicao dos referenciais de navegacao

O facto de a Terra ter um movimento de rotagao com velocidade constante nao permite
assumir esta como referencial inercial. Os sistemas de navegacao inercial utilizam por isso
um processo de encadeamento de referenciais para representacao da orientacao de um
corpo rigido em relagdo a um referencial de interesse. Em [4] pode-se encontrar uma
discussao sobre a utilizagao de referenciais em navegacao local e de longo curso.

Para navegacao local, em que o espago percorrido pelo veiculo numa dada missao é
suficientemente pequeno e o tempo de duragao das missoes é suficientemente curto para
nao se considerarem fenémenos como a oscilagao de Schuller [4], é suficiente considerar os
seguintes referenciais:

e {I} - referencial inercial de interesse para representacao da orientagao do veiculo;

e {E} - referencial Terra, utilizado para acompanhar o movimento de rotagao terres-
tre;

e {B} - referencial do corpo na topologia strapdown, cujos eixos coincidem com a
colocacao dos sensores e cuja origem nao coincide, em geral, com o centro de massa
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do corpo. Neste referencial, o eixo x tem sentido positivo para a frente do veiculo,
o eixo y tem sentido positivo para a direita do veiculo e o eixo z aponta para baixo
(convengao utilizada em aplicagoes subaquéticas);

e {G} - referencial do centro de massa, cuja origem coincide com o centro de massa e
cuja orientagao é idéntica a do referencial { B}.

3.2 Representacao da orientacao do veiculo

Sao apresentadas nesta seccao as formas de representacao da orientacao utilizadas
neste trabalho. Em [3] encontram-se alguns tépicos sobre a representagao da orientagao
de um veiculo e uma anélise comparativa entre os varios métodos de representacao.

3.2.1 Matriz de rotacao

A matriz de rotagao é uma representagdo matricial ortonormada de dimensao 3 x 3,
utilizada para descrever rotagoes de vectores e efectuar o mapeamento de coordenadas
entre dois referenciais. E utilizada neste trabalho a notacio introduzida em [5]. De
acordo com esta notacao a transformacao de coordenadas de um vector v representado
no referencial { B} para o referencial {A} é escrita como

A A B
p. = 3R "p.. (3.1)
Tal como demonstrado em [5], pode-se escrever a transformagao de coordenadas inversa
como

PR = 4R '=2R". (3.2)

A matriz de rotagao é também conhecida por Matriz de Cosenos Directores (DCM -
Direct Cosine Matriz) [5].

3.2.2 Angulos de Euler

A representacao da orientacao utilizando angulos de Euler baseia-se no facto de um
referencial {B} poder ser obtido a partir da rotacao sequencial de um referencial {A}
em torno dos seus trés eixos. De entre 12 convencgoes possiveis foi escolhida a convencao
de angulos de Euler Z-Y-X. Esta convencao é a mais utilizada convencionalmente em
sistemas de navegagao, tendo sido utilizada também em [4, 3, 6].

Tendo em conta a descricao em angulos de Euler Z-Y-X, a matriz de rotagao ¢ dada
por

cpel  cpshsp — shegp  cpsbep + siso
AR(T) = | sl swsbsop + cipecd  ssbep — cbso |, (3.3)
—s0 clsp clco

onde s representa a fungio seno, ¢ representa a fungao cosseno e o vector T' = [¢, 0, |7
representa a orientacao em angulos de rotagao yaw, pitch e roll, os quais correspondem
a rotagoes em torno dos eixos Z, Y e X, respectivamente. Na Figura 3.1 representa-se
um veiculo genérico com o respectivo referencial e os angulos de rotagao de cada eixo
expressos em termos de angulos de Euler Z-Y-X.
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3.2. Representacao da orientacao do veiculo 17

"Z

Figura 3.1 - Representacao da orientacao segundo angulos de Euler Z-Y-X

Por manipulagao algébrica de 3.3 é possivel obter as expressoes dos angulos de Euler
7Z-Y-X [5]

§ = arctan?2 E_T:ﬂ’ +/7% + 7“%1)

Y = arctan2 ("2, ") sec #0 - (3.4)
o = arctanQ(%,TC%3 ,se ch #0

onde r;; é o elemento da linha 4, coluna j de 4R .

De 3.4 pode-se verificar que existem duas solucoes para 6. Convenciona-se entao
0 € [—g, %} Verifica-se ainda de 3.4 que existem duas singularidades, para 6 = 7. Por
convengao [5], estas sao resolvidas por

T

3.2.3 Vector de rotacao

, =0 | ¢=+arctan2 (ry2,722)

_|_
. , =0 , ¢=—arctan2(rya,72) )

INIEINIE

O referencial { B} pode ainda ser obtido pela rotagdo do referencial {A} em torno de
um eixo de rotacao k de um angulo 7. O vector de rotacao é entao dado por

ks
Ap=7| ky |, (3.6)
k

z

onde 7 € [0, 7] é o angulo de rotacao e k = [ ke ky k. ]T é o vector de norma unitaria
que define o eixo de rotacao. Na Figura 3.2 representa-se um veiculo genérico com o
respectivo referencial e o vector de rotacao do veiculo.

A matriz de rotagdo pode ser obtida a partir do vector de rotacao [7] através de

sin T 1 —cosT
[AABX] + - 5

AR (4Xp) = Lo + [“Xpx]*. (3.7)

T

A expressao do vector de rotagao em funcao dos elementos da matriz de rotacao pode

17



18 3. Navegacao inercial

"Z

Figura 3.2 - Vector de rotacao

ser obtida por desenvolvimento de 3.7

-1
T = arccos (Tll + T222+ 13 ) : (3.8)
1 32 — T23
k = — . )
28inT "3 T (3 9)
T21 — T12

O vector de rotacao esta também sujeito a singularidades em 7 = 0 e 7 = 7 como se
pode verificar em 3.9. Para a resolucao destas singularidades convenciona-se

7T=0 = A=0, (3.10)
km — /7"112—1

T=1 = ko o— rap . (3.11)
Y rig ¥
k= D

z x

T12

3.3 Sensores inerciais

Em [3] encontra-se uma breve descrigao sobre os principios de funcionamento dos ace-
lerémetros e giroscopios montados rigidamente na estrutura do veiculo (topologia strap-
down). Estes sdo montados em triade, cada um alinhado com um dos eixos do referencial
{B}, para se efectuarem medigoes de aceleragao e rotacao segundo cada uma das direcgoes.

3.3.1 Acelerometros

A leitura da triade de acelerémetros resulta da aceleracao tangencial do veiculo adici-
onada a aceleragao centripeta e a aceleragao gravitica [3] e é dada por

BasF == d_ B (IvBng) + o ( IGB) X o (IvBorg) + Bg = B§+ BE? (3‘12)
onde Pagy é a aceleragao especifica resultante da forca especifica aplicada sobre o veiculo,

5 (1¥s,,,) ¢ a velocidade da origem do referencial {B} em relagao ao referencial inercial
{I} expressa em {B}, ® ('@w;) ¢ a velocidade de rotagao do corpo em relagao ao referencial

18



3.4. Sistema de navegacao inercial 19

inercial {/} expressa em {B} e ”g é o vector de gravidade visto em {B}. O primeiro
termo corresponde a aceleragao tangencial do veiculo e o segundo a aceleracao centripeta.

A leitura de cada um dos acelerémetros da triade é ainda afectada por polarizagoes e
por ruido branco gaussiano. Tem-se entao

BaSFm - BﬁSF + Ea + na - ba7 (3].3)

onde b, é o vector de polarizacoes da triade de acelerémetros, n, é um vector de ruido
branco gaussiano e b, é uma compensacao das polarizacoes subtraida a leitura dos ace-
lerémetros.

3.3.2 Giroscopios

Neste trabalho utiliza-se uma triade de giroscépios de velocidade (rate gyros) para
medir a velocidade angular ” ('@y) do referencial { B} em relagao ao referencial inercial
{I}, expressa no referencial {1} [3].

A leitura vem afectada, de forma semelhante a triade de acelerémetros, por pola-
rizacoes e ruido branco gaussiano. Tem-se entao que a leitura da triade de giroscopios é
dada por

w, = ?('@,) + b, +n, — b, (3.14)

onde b, é o vector de polarizacoes da triade de giroscopios, n,, ¢ um vector de ruido branco
gaussiano e b, é uma compensacao das polarizagoes subtraida a leitura dos giroscopios.

3.4 Sistema de navegacao inercial

O algoritmo de navegacao inercial utilizado no presente trabalho baseia-se no algoritmo
proposto por Savage [7, 8], tendo sido desenvolvida no Instituto de Sistemas e Robdtica
uma implementacao.

Este algoritmo baseia-se numa abordagem multi-ritmo, com duas frequéncias. Esta
abordagem permite ter em conta componentes associados a movimentos angulares, de
velocidade e de posicao de alta-frequéncia conhecidos como efeitos de coning, sculling e
scrolling respectivamente [4, 7, 8.

No algoritmo de ritmo elevado e de ordem reduzida sao contabilizados os efeitos refe-
ridos anteriormente e o seu resultado é fornecido periodicamente ao algoritmo de ritmo
moderado que actualiza as estimativas de velocidade, posi¢ao e orientacao com recurso a
equacoes com solucoes fechadas e exactas. Desta forma a precisao computacional para os
erros de estimacao do INS é apenas comprometida pelas polarizacoes e ruidos de leitura
dos sensores inerciais.

Os algoritmos de orientacao e de velocidade e posi¢cao recebem como entradas os in-
crementos de aceleragao linear e angular dados pelos integrais das leituras dos sensores
inerciais entre instantes de amostragem. O algoritmo de ritmo moderado calcula a ori-
entacdo do referencial { B} utilizando a matriz com formato DCM

sin ([ Ax[]) 1 — cos (|| Axl])
[[ Ak [ Ak
onde {B,} é o referencial do corpo e Ay é o vector de rotacdo no instante k. Os efei-

tos de alta-frequéncia de integracao de movimentos angulares e de efeitos de coning sao
contabilizados na dinamica do vector de rotacao Ag.

s R =L - [Arx] + Aex]?, (3.15)

19



20 3. Navegacao inercial

As actualizagoes de velocidade linear sao também calculadas no algoritmo de ritmo
moderado, tendo-se

Vi = Vi1 + 5 RA Bk_lVSF Tt AvG/Cor k> (3'16)

Br—1

onde A Pr-1vg, , é o incremento de velocidade devido a forca especifica e Avg,q,, , € O
incremento de velocidade devido a forga de gravidade e ao efeito de Coriolis. Os efeitos
de alta-frequéncia da velocidade de rotacao e da rotacao do vector de velocidade sao
também contabilizados no algoritmo de ritmo elevado em A Ps-1vg,. .. Mais detalhes de
implementacgao do algoritmo e referéncias para topicos relacionados podem ser encontrados
em [6].

Na Figura 3.3 apresenta-se o resultado do INS (representado a vermelho) para uma
trajectoria curvilinea (representada a azul) com duragdo de 200 segundos e com ruido
branco gaussiano presente nos sensores inerciais mas sem polarizagoes. Na Figura 3.4
apresenta-se o resultado com a presenca de ruido e polarizagdes nos sensores inerciais
estando o veiculo parado durante 30 segundos. Como se pode observar, o INS ¢ altamente
instavel em malha aberta na presenca de ruido e polarizacoes.

Real
Real —— INS

— INS

-20

y [m] 100 40 X [m] y [m] 10 100 X [m]
Figura 3.3 - Resultado do INS Figura 3.4 - Resultado do INS
com ruido com ruido e polarizagoes, com o

veiculo parado
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Capitulo 4

Sensores auxiliares

Neste Capitulo apresentam-se os sensores auxiliares, capazes de medir grandezas ex-
ternas ao INS, que através de estratégias de fusao sensorial permitirao ajudar a corrigir os
erros de estimacao do INS. Em primeiro lugar, apresenta-se o magnetometro que permite
efectuar medidas do campo magnético terrestre. De seguida, é apresentado o sistema
de posicionamento acustico. Comega-se por caracterizar as observacoes dos tempos que
leva uma onda a percorrer a distancia entre um emissor e cada um dos receptores no
vefculo. Descreve-se de seguida o calculo da direccao de um emissor no referencial { B}
com base na aproximagao planar da onda acustica [1]. E também apresentado o célculo
da distancia de um emissor a origem do referencial {B} e o cdlculo da posi¢ao de um
emissor no referencial { B} com base na sua distancia e direcgao, que é equivalente a uma
solugao classica de triangulacao.

No Apéndice H sao caracterizadas as fungoes densidade de probabilidade da direccao
d e da distancia p. A aproximagao da posigado do emissor no referencial {B} por uma
distribuicao normal é validada também no Apéndice H com recurso a simulacoes de Monte-
Carlo.

4.1 Magnetémetro

O magnetémetro de fluxo (fluzgate) é um sensor capaz de medir o campo magnético
através da inducdo de correntes eléctricas numa bobine [3]. Embora desenhados para
detectar o campo magnético terrestre, os magnetémetros sao afectados por perturbacoes
do meio que o rodeia nomeadamente da plataforma onde se encontra instalado, de ma-
teriais de permeabilidade magnética diversa e de campos magnéticos gerados por outros
dispositivos. Um modelo simples para estas distor¢oes consiste num escalamento e numa
polarizacao que, devido a forte relacao com o meio, devem ser estimados e compensados
em condigoes idénticas as operacionais. E necessédrio ter ainda em conta o fenémeno de
declinagao magnética terrestre [3].

A leitura da triade de magnetémetros vem dada por

m, =K EﬁTEﬁ—i—Bm—l—nm, (4.1)

sc B

onde "m é o vector do campo magnético terrestre expresso no referencial {E}, K, é a
matriz de escalamento, b,, é a polarizacdo da trfade e n,, é um vector de ruido branco
gaussiano que afecta a medida do magnetémetro.

Considerando que os factores de escala e polarizagoes da triade de magnetémetros sao
estimados e compensados em condicoes idénticas as operacionais antes de cada missao,
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22 4. Sensores auxiliares

tem-se de 4.1 que a leitura dos magnetémetros vem simplesmente dada por

"m, = "R’ “m+n,,. (4.2)

4.2 Sistema de posicionamento acustico

O Sistema de posicionamento acustico permite o cdlculo da posicao dos emissores no
referencial { B}. A posicao de um dado emissor no referencial { B}, pode ser calculada com

base no vector unitario de direccao d e na distancia p do emissor a origem do referencial
{B} através de

B

p. = pd. (4.3)

Na Figura 4.1 apresenta-se a posigao de um dado emissor no referencial { B}, a direcgao
d e a distancia p.

° g/ d
z —_——m——

"Xe °X
Figura 4.1 - Célculo da posigao do emissor no referencial {B}

A direccao e a distancia dos emissores sao calculadas com base no vector de tempos de
chegada dos sinais actsticos aos receptores. A descricao do vector de tempos de chegada
e do célculo da direccao e distancia é apresentada de seguida.

4.2.1 Tempos de chegada dos sinais

O tempo de chegada de um sinal actstico é definido pelo tempo que leva a onda
acustica a percorrer a distancia entre um emissor e um receptor. No Capitulo 2 verificou-
se que os tempos de chegada dos sinais tém uma fonte de erro de modo comum e uma de
modo diferencial. Tem-se entdao que para um dado emissor e N receptores instalados no
veiculo, o vector de tempos de chegada do sinal actstico é dado por

t,=t+e, + e, (4.4)
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4.2. Sistema de posicionamento actstico 23

sendo
t1m ?1 c €ay
t, = tim t=| | e = € €, = 8?2 , (4.5)
tNm %N E. Ean
onde t;, ¢ o tempo medido no receptor i com i =1,..., N, t, é o tempo real no receptor

i, €. € o erro de modo comum e ¢, ¢ o erro de modo diferencial.

Primando pela simplicidade dos calculos, admite-se que tanto o modo diferencial como
o modo comum possam ser aproximados por distribui¢coes normais de valor médio nulo.
Tem-se entao

e. ~ N(0,0?),

e ~ N(0,0%), (4.6)

onde o? ¢ a variancia do erro de modo comum e ¢? € a variancia do erro de modo diferencial.

Enquanto que para o modo diferencial esta aproximacao é apropriada, para o modo
comum nao é de todo a mais realista tendo em conta os factos observados no Capitulo 2.
No entanto utiliza-se esta aproximacao no presente trabalho, enquadrada nos objectivos
de indole comparativa de duas estratégias de projecto de filtragem que utilizam a mesma
fonte de erros, devendo no futuro ser enriquecida para implementacgao real do sistema de
navegacao.

4.2.2 Direccao de um emissor

O célculo do vector de direc¢ao de um dado emissor no referencial {B} ¢ feito com
base no trabalho realizado em [1]. E utilizada a aproximacao planar da onda actstica
incidente nos receptores. Esta aproximacao é validada em [1] e tem sido extensivamente
utilizada em diversas aplicacoes semelhantes.

Na Figura 4.2 apresenta-se a projeccao no plano XY de dois receptores (i e j) colocados
no referencial { B} com a incidéncia de uma onda acistica (com aproximagcao planar) com
a mesma direccao e sentido de propagacao oposto ao vector unitario de direc¢ao do emissor
d=[d, d, d.]"

Pode-se entao escrever

v,t, = v,T. (4.7)
vt; =01 +d, (v, — ;) +d, (y; —y;) +d. (2 — 2;) '

onde T, é o tempo de transito da onda acustica do emissor ao primeiro receptor que
encontra (neste caso o receptor i), v, é a velocidade de propagac¢do do som no meio e
Ty Y € Z,, SA0 as trés componentes da posigao do receptor m no referencial { B}, com
m = {i,j}, dada por

B T
Pr, = |: T Ym Zm] . (48)

Considere-se §%7 = t, — t, a diferenga entre os tempos de chegada da onda acustica
aos receptores 7 e j. Tem-se entao que
9 — _
v,0 = u,t; — v,

Up(S(i’j) = —(d.(vi —z;) +d,(y: —y;) +d. (z — 2;)), (4.9)
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24 4. Sensores auxiliares

Figura 4.2 - Incidéncia de uma onda acustica em dois receptores no plano XY

ou na forma compacta,
0,607 = —d" ("p,, — "p,, ). (4.10)
Considere-se entao a existéncia de N receptores. Seja o vector
A =[50, §09, .. oI ]T (4.11)
que representa todas as combinagoes possiveis entre os tempos de chegada da onda acustica

a todos os receptores.
Pode-se ainda escrever 4.11 como

A = Ct,, (4.12)

onde t,, é dado por 4.4 e C € RN(A;_UXN (w = JC ¢é o numero de todas as com-
binagbes possiveis de N elementos 2 a 2) é dada por

1(N—1)><1 _I(N71)x(N71)
C— O(N—2)><l 1(N72)><1 ‘ _I(N—2)><(N—2) (413)
01><(N—2) ‘ 1 ‘ —1
Por exemplo, com 4 receptores tem-se a matriz C dada por
1| -1 0 0 ]
1 0 -1 0
1 0o 0 -1
C= o T 1T =1 0 (4.14)
0|1 0 -1
| 0 1| —1]
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4.2. Sistema de posicionamento actstico 25

Counsidere-se ainda os vectores

= [ Ty — Ty Xy — Xy Ty — Ty ]T, (4.15)
= [ Yo=Y Y1 —Ys - Yn-1— YN :|T7 (4.16)
zZ = [ 2 — 2y 2 — 23t Zyo1— Zn }T. (4.17)

Pelo método dos minimos quadrados, que minimiza o erro quadratico médio de es-
timagao [1], tem-se que a direc¢ao d é dada por

d=-y,M7?.Ct,, (4.18)
onde

Mys=[xy z] (4.19)
e

M7, = (MpMps) " M. (4.20)

é a pseudo-inversa de M.

A matriz M7, é constante e depende apenas da geometria de instala¢ao dos receptores
no referencial {B}. Em [1] é estudada a diversidade espacial da instalagao dos receptores
no veiculo de forma a minimizar os erros no calculo da direccao do emissor. Ao longo deste
trabalho sao utilizadas na instalacao dos receptores geometrias semi-esféricas baseadas no
estudo efectuado em [1].

4.2.3 Distancia de um emissor

A distancia p de um dado emissor ao veiculo é definida pela distancia desse emissor a
origem do referencial {B}. A distancia entre dois pontos é obtida pela multiplicacao do
tempo que a onda leva a percorrer essa distancia pela velocidade de propagagao no meio,
ou seja, p = v,t.

Na Figura 4.3 estd representada a projecgao no plano XY de dois receptores (i e
j) colocados no referencial {B} e um emissor (e). A distancia do emissor a origem do
referencial {B} é representada por p, a distancia que a onda planar percorre entre o
emissor e cada um dos receptores é representada por p., com k = i,j e a distancia que
a onda planar percorre entre cada um dos receptores e a origem do referencial {B} é
representada por py,.

Tem-se entao que, conhecida a direcgdo do emissor (calculada na Seccao 4.2.2), cada
receptor pode fornecer uma estimativa da distancia do emissor a origem do referencial
{B} (como ilustrado na Figura 4.3) através de

P = Per + Pros (4.21)
onde

Per = Uplyg, (4.22)

po = P, d, (4.23)

e p, é a estimativa de p fornecida pelo receptor k, d é a direc¢ao do emissor, “p, ¢ a posigao
do receptor k no referencial {B} e t,, é o tempo de chegada observado pelo receptor k
com k=1,...,N e N o namero de receptores.
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26 4. Sensores auxiliares

Figura 4.3 - Célculo da distancia do emissor a origem do referencial { B}

Fazendo a média das estimativas fornecidas pelos IV receptores, tem-se a partir de 4.21
que a distancia do emissor & origem do referencial { B} pode ser estimada através de

1 . 1 —
k k

A equacao 4.24 pode ainda ser escrita na forma vectorial

1
p= <M (v, + “BT d). (4.25)

onde t,, é o vector de tempos de chegada dado por 4.4, m,,, é o vector [1,, 5] e °P, é dado
por

EI IR (420
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Capitulo 5

Navegacao inercial auxiliada

Os INS sao sistemas naturalmente instaveis em malha aberta devido a presenca de
ruidos e polarizagoes nos sensores inerciais como se verificou no Capitulo 3. Surge entao
a necessidade de corrigir os erros de estimacao do INS com o objectivo de os manter
limitados e tao pequenos quanto possivel.

Neste Capitulo pretende-se desenvolver um sistema de navegacao inercial auxiliado se-
gundo uma topologia de realimentagao directa (direct feedback). Nesta topologia utiliza-se
um filtro de Kalman para estimar os erros de posicao, velocidade, orientacao e de pola-
rizacao das triades de giroscépios e acelerometros. As observagoes do filtro sao construidas
com base na informacao do INS e dos sensores auxiliares apresentados no Capitulo 4. Es-
tas estimativas sao entao utilizadas para corrigir internamente o INS e para compensar
as polarizacoes dos sensores inerciais, impedindo assim que os erros de estimacao do INS
crescam ilimitadamente com o tempo.

E apresentada uma estratégia de projecto do sistema de navegagao, tanto quanto se
sabe inovadora, baseada na informacao directa dos receptores acusticos. O desempenho
desta estratégia é comparado, nas mesmas condigoes, com o de uma estratégia classica
baseada no calculo das posicoes relativas dos emissores no referencial {B} a partir dos
dados dos receptores acusticos tal como apresentado no Capitulo 4. Os ruidos de ob-
servacao das posicoes relativas sao rigorosamente caracterizados com base nos ruidos de
observacao dos receptores actsticos no Apéndice H.

5.1 Topologia de realimentacao directa

A topologia de realimentacao directa, apresentada na Figura 5.1, utiliza o facto do
filtro ser projectado no espago das perturbagoes em relacao a uma trajectoria nominal,
permitindo o funcionamento do filtro em torno da origem, onde a linearizacao efectuada
para o modelo de erros do INS é vélida.

Em cada instante de amostragem, o sistema de aquisicao de dados constroi o vector de
observagcoes a fornecer ao filtro de Kalman, a partir das observagoes dos sensores auxiliares
e da estimativa a priori de posicao, velocidade e orientagao do INS. O filtro de Kalman,
baseado no modelo de erros do INS e das polarizacoes dos sensores inerciais, estima por
sua vez os erros de posicao, velocidade, orientagao e de polarizagoes, sendo estes fornecidos
a uma rotina embebida no algoritmo do INS que corrige a sua estimativa com base nestes
erros.
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Sensores [a]
= @ INS
Inerciais >
( Rotina de Correcgio das Polarizagdes ) P ( Rotina de Correcgio do INS ) ——
A
. Sp -
Ob,y s gk R
) f)wk 5 Xk Vi
b Py
A
Filtro Sistema de Sensores
de Kalman Aquisi¢do de Dados s

(a) Topologia de realimentagao directa

R,
[aﬁ] Vi
Giroscopios @ . Célculo de Pi] {Sistemade |
A cop —(+ f dt —® Posicdo, Velocidade ——® Aquisi¢do de —
celerémetros i fie - : :
- e Atitude i Dados |
bl A
by
Rotina de Correc¢io Rotina de Correc¢ao v
das Polariza¢oes de erros do INS P
(Sensores Inerciais ) (INS) ¢

5b,,
5b,,

5Py
5%,

5,

!

(b) Detalhe das rotinas de correcgao

Figura 5.1 - Topologia INS com realimentacao directa

As estimativas de posicao e velocidade sao entao corrigidas através de

P, = P, — D
{V,j = v, —0v, ’ (5.1)

onde k é o indice do instante de amostragem, dp, ¢ a estimativa do erro de posicao e v,
a estimativa do erro de velocidade fornecidas pelo filtro de Kalman.
A estimativa de orientagao ¢é corrigida através [6] de

R = R T (M) ER . (5.2)

onde (ﬁk ¢é a estimativa do vector de erro de orientacao fornecida pelo filtro de Kalman
e IR <5}\k> ¢ descrita exactamente [6] por

R sin (IoXell) - 5 1=cos (JoXll) [
ERT <5>\k) L/ [éAkx] + A [ka] . (5.3)
[0l 1512

As estimativas dos erros das polarizagoes dos sensores inerciais sao fornecidos as ro-
tinas de correccao das polarizacoes. Estas rotinas acumulam os valores dos erros das
polarizagoes e subtraem o resultado as medi¢oes dos sensores inerciais, procurando assim
remover as componentes correspondentes as polarizagoes, como ilustrado na Figura 5.1(b).
A actualizagao da estimativa das polarizagoes é feita através de [6]

ba: = ba/:_éli)\ak

: 5.4
b,; = b, — b, (5.4)
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5.2. Modelo de erros do INS 29

onde 5Bak ¢ a estimativa do erro de polarizacao dos acelerémetros e 5Bwk, a estimativa do
erro de polarizacao dos giroscépios fornecidas pelo filtro de Kalman.

As correcgoes sao efectuadas em sincronia com o ritmo moderado do algoritmo de
INS, sendo que no ritmo mais rdpido nao sao efectuadas quaisquer correcgoes. Apos
cada instante de amostragem, os erros de estimacgao no interior do filtro de Kalman sao
colocados a zero pois estes sao corrigidos no INS e nos sensores inerciais.

5.2 Modelo de erros do INS

O modelo de erros do INS utilizado no presente trabalho baseia-se no modelo pertur-
bacional da cinemética dos corpos rigidos, apresentado em detalhe em [9], e foi utilizado
para navegacao local em [4]. A dindmica dos erros de posicao, velocidade e orientagao
pode ser descrita por

op = ov
v = FROase —[FR Paspx] X | (5.5)
A = ERéw

onde dp é o erro de posicao, ov é o erro de velocidade, 0\ o vector de rotacao do erro de
orientacao (ver Apéndice D), R a matriz de rotacao do referencial { B} para o referencial
{E}, §Pagr o erro de medicao da triade de acelerémetros e dw o erro de medigao da triade
de giroscopios.

O erro de medicao da triade de acelerémetros § Pag, e de giroscopios dw é dado,
respectivamente, por

0 Pag, = —0b, + n,, (5.6)
dw = —db, +n,. 5.7)

Substituindo 5.6 e 5.7 em 5.5 tem-se que o modelo de erros do INS vem dado por

op = ov

v = —ER0b, —[ER Pagpx|dA+ EZRn,

A = —ZRéb,+ “Rn, : (5.8)
ob, = —n,,

511, = —n,,

sendo que as polarizagoes dos sensores inerciais sao modeladas como processos de des-

locamento aleatério (random walk), b, = n,,, b, = n, , com n,, e n,, ruido branco
gaussiano.

5.2.1 Implementacao utilizando o filtro de Kalman

No modelo de erros do INS dado por 5.8, sao necessarias quinze variaveis de estado:
trés para o erro de posicao, trés para o erro de velocidade, trés para o vector de rotagao
do erro de orientagao, trés para o erro de polarizagoes da triade de acelerémetros e as
restantes trés para o erro de polarizagoes da triade de giroscopios.

Tem-se entao que o vector de estados é dado por

ox=[ 0p” ov' SAT 6bT 6bT |", (5.9)
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30 5. Navegacao inercial auxiliada

em que cada um dos elementos tem trés componentes: em x, y e 2.
Tendo em conta 5.9, pode-se reescrever 5.8 na forma matricial

0x = Féox + Gn, (5.10)
onde n é o vector de ruidos de estado dado por

n’ n’ n/ nf ]T, (5.11)

D a w ba bw

n=[n

sendo n, um ruido branco de média nula ficticio, associado a estimativa do erro de posicao
e que serve como botao de ajuste da largura de banda filtro na estimacao do erro de
posicao.

As matrizes F e G em 5.10 sao dadas por

0 I, 0 0 0
0 0 —[ZR Pagx] —ER 0

F = |0 0 0 0 —ER (5.12)
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0

G = blkdiag Iy, — ZR,— "R, Lo, —L.), (5.13)

onde blkdiag(...) representa uma matriz diagonal por blocos.
A matriz de transi¢ao de estado do filtro equivalente discreto é obtida através da
exponencial matricial [10]

Lo LT, —T.[5R Pagx] —L2R L2 (2R Pag.x] ER
R

o 0 L. ~T.[5R Pagx] —T.ER L[ER Pag.x]*”
P, =€ "= 0 0 Lis 0 —T. xR ’
0 0 0 L., 0
0 0 0 0 L.,
(5.14)

onde T, = t,,, — t, é o tempo de amostragem do filtro, sincronizado com o ritmo de
amostragem mais lento do INS, suficientemente pequeno para que se possa considerar a
matriz da dindmica F' constante no intervalo [t,, t,,].

Note-se que o modelo de erros do INS dado por 5.8 é nao linear pois contém a matriz de
rotagao %R que é funcao do estado do sistema, originando um filtro de Kalman estendido
(Apéndice G) quando implementado numa topologia de realimentacao directa.

O equivalente discreto da matriz de covariancia do ruido de estado é dado [10] por

Qk = GkQGTTs; 5.15
k

onde Q é a matriz de covariancia do ruido de estado continuo, T, é o tempo de amostragem

t=tp "

5.3 Medida auxiliar do erro de orientacao

Em ambas as estratégias de projecto do sistema de navegacao recorre-se as medigoes
do magnetémetro apresentado na Seccao 4.1 do Capitulo 4, para se obter uma medida do
vector de rotagao do erro de orientacao do veiculo.
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5.4. Projecto no espaco das posicoes relativas 31

A medida fornecida pelo magnetémetro é dada por 4.2, que se repete aqui por facilidade
de leitura

"m, = "R’ “m+n,, (5.16)

De 5.16, tendo em conta a relagao entre a matriz de rotacao real e sua estimativa dada
pelo INS e apresentada em D.6 (Apéndice D), tem-se

'm, = R [L.+ [6Ax]] “M+n,,
"m, = “R’"m+ "R’ [$Ax] "M+ n,. (5.17)

Tendo em conta as propriedades do produto externo e das matrizes skew-symmetric
(Apéndice E), tem-se de 5.17
"m, = "R’ "m— "R ["mx|0A+n,. (5.18)
A estimativa do vector do campo magnético terrestre no referencial { B} é dada por
Pfo= R PmL (5.19)

Subtraindo 5.19 de 5.18 tem-se que a medida auxiliar do erro de orientagao a fornecer
ao filtro de Kalman vem dada por

020y = "m, — "M =—E5R " ["mx|0A +n,. (5.20)

5.4 Projecto no espaco das posicoes relativas

Nesta Seccao apresenta-se as equacoes de observagao da estratégia classica de projecto
do sistema de navegacao no espaco das posicoes relativas. As observacoes dos tempos
de chegada dos sinais acusticos nos receptores sao utilizadas para calcular as posigoes
relativas dos emissores no referencial { B} como apresentado no Capitulo 4. Estas sao
entao comparadas com as respectivas estimativas obtidas a partir dos dados fornecidos
pelo INS devidamente corrigidos pelo filtro de Kalman estendido. Este resultado relaciona-
se entao com as variaveis a estimar pelo filtro através da equacao de observacao do filtro
de Kalman (Apéndice G).

A posicao observada de um dado emissor j no referencial { B} pode ser escrita como

B _ Ep T (| =< E—
pEjm - BR ( pej - me'g) + npr, (521)
onde”p, é a posigao do emissor j no referencial { £’} conhecida a priori e n,, é o respectivo
J ~
erro de observacao.

De 5.21, tendo em conta a relagao entre a matriz de rotacao real e sua estimativa dada
pelo INS e apresentada em D.6 (Apéndice D), tem-se

5pom = ER " [Loa + [5A]] (Eﬁej 3 EﬁBm> +n,. (5.22)
Expandindo 5.22 vem
Bpejm — gﬁT <E§ej- . EEBOT9> + g’féT [5}0(] <E§ej - EﬁBo'r‘g) +n,. (523)
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32 5. Navegacao inercial auxiliada

Tendo em conta que a posicao real do veiculo verifica

"Piory = Piory — 0P, (5.24)
tem-se de 5.23
P = IR (Eﬁej — "Piory +5p> +
+ER " [6AX] (Eﬁej — "Pr,,, T+ 5p) +n,,. (5.25)

Tendo em conta as propriedades do produto externo e das matrizes skew-symmetric
(Apéndice E), tem-se de 5.25

"pm = IR (Eﬁej ~ "oy ) + &R op+
+ [gﬁ T5>\><] (gﬁT (Eﬁej — "Pp, ) + IR T(5p> +n,,. (5.26)
A estimativa da posigdo do emissor no referencial { B} é dada por
"B, = &R ("B, ~ "o, ) - (5.27)
Substituindo 5.27 em 5.26 tem-se

J

Do = "B, + 5R op+ [ 2R "oxx| ("B, + IR "op) +n,. (5.28)

Expandindo 5.28 obtém-se

J

"p. . = "p. + ER op+ [ﬁﬁTé}\x} "B, + [gﬁ Taxx} 2R 5p +n,,. (5.29)

Desprezando o termo de ordem superior [gﬁ T(S)\X} gﬁ T5p em 5.29, pois contém o

produto entre op e d\, tem-se

“p. . = "p. + IR op+ [gﬁTa,\x] "B., +n,. (5.30)

J

Tendo novamente em conta as propriedades do produto externo e das matrizes skew-
symmetric (Apéndice E), pode-se reescrever 5.30 como

"p,. = "B, + IR p— "B, x] LR A +n,. (5.31)

Subtraindo 5.27 de 5.31 tem-se que a equacao de observagao do filtro de Kalman é
dada por

02, = "Pe — "B, = LR 0p— [P, x] LR A+, (5.32)

J

O diagrama do sistema de aquisicao de dados para esta estratégia é apresentado na
Figura 5.2 e corresponde a implementacao da equacao 5.32 sendo utilizado o filtro de
Kalman estendido (Apéndice G).

A matriz de observacoes H,, do filtro de Kalman estendido é dada por

H, = blkdiag (H,,,...,H,.), (5.33)
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INS
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Py Calculo das B p
posicdes dos ‘
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emissores em {B}
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emissores p

l d Calculo das

Figura 5.2 - Diagrama do sistema de aquisicao de dados da estratégia das
posicoes relativas

onde M é o numero de emissores disponiveis e H,; ¢ a matriz de observacao para cada
emissor j com j =1,..., M e é dada por

Hk]:[ ERT 0 —["P, %] R 0 o]. (5.34)

A matriz de covariancia do ruido de observacao R,, considerando os ruidos de modo
comum e diferencial discretos, é dada por

R, = blkdiag (R..,...,Ruw) (5.35)

onde R,; é a matriz do ruido de observagao para cada emissor j com j =1,..., M e é
dada por H.43 (Apéndice H). Note-se que esta matriz é diagonal por blocos pois os ruidos
de modo comum e diferencial dos emissores sao incorrelacionados.

5.5 Projecto no espaco dos sensores

Nesta seccao apresenta-se as equagoes de observacao da estratégia de projecto do
sistema de navegacao no espaco dos sensores que se baseia em fornecer directamente
a informacao dos receptores acusticos ao filtro de Kalman. Ao contrario da estratégia
classica de projecto, nesta estratégia evita-se efectuar qualquer tipo de calculo sobre os
dados adquiridos pelos sensores acusticos. Estes sao directamente fornecidos ao filtro
de Kalman evitando assim a perca de informagao ao efectuar calculos nao lineares e
aproximacoes planares das ondas actsticas.

A posi¢ao de um dado receptor i colocado no veiculo em relacao ao referencial {E'} é
dada por

"p,, = "Pp,, T 2R "D, (5.36)

onde “p, ¢ a posicao do receptor i no referencial {E} e “P,, a posigao do receptor i no
referencial {B}.
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34 5. Navegacao inercial auxiliada

A distancia de um receptor ¢ a um emissor j é entao dada, tendo em conta 5.36, pela
norma do vector que une os dois

E— E D

P.. — P,

E—

pp,v - EpBorg - gR Bpri

J

(5.37)

IOji =

A medida de distancia de um receptor 7 a um emissor j ¢ dada pela multiplicacao da
velocidade de propagacao do som na dgua v, pelo tempo observado no receptor 7 do sinal
acustico emitido pelo emissor j

Piim = Upljin, = P;; + Npjiis (5.38)

onde p,, e n, . sao dados, tendo em conta 4.4, por

Py = Uy, 5.39)

n,, = (e, +¢a,) (5.40)
Substituindo 5.37 em 5.38 tem-se

psim = || “Pe; = "Pa,, — 2R "D, ’+n,,ji. (5.41)
Substituindo 5.24 em 5.41 resulta

Piim = || “P., = "Pbor, +0P— 3R "D, ‘ +1,, (5.42)

Tendo tendo em conta a relacao entre a matriz de rotacao real e sua estimativa dada
pelo INS e apresentada em D.5 (Apéndice D), obtém-se de 5.42

Pjim = Eﬁej — "Proyy + 0P — [[ — [0AX]] 57/?\, °p.,

‘ BT

‘ +n,,. (5.43)

Pim = || P, = "Prwy, +0P— 5R "D, +[0AX] ;R °P,
Tendo em conta as propriedades do produto externo e das matrizes skew-symmetric
(Apéndice E), pode-se reescrever 5.43 como

pjim = Eﬁa - EﬁBorg + 5p - ﬁR Bﬁri - |:§R Bﬁri X:| 6AH +npji' (544)

J

A medida a apresentar ao filtro de Kalman estendido para cada receptor ¢ e emissor j
é entao dada por 5.44. Na forma vectorial, tem-se

Py =pP+n,, (5.45)
onde
i, Pu v, (€0, +€4p)
o= plfm . p:m n— U, (&, f%) (5.46)
PN, Prn Up(Ecpr + Eapry)

O diagrama do sistema de aquisicao de dados desta estratégia é apresentado na Fi-
gura 5.3 e corresponde a implementacao da equagao 5.45, sendo utilizado o filtro de
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Tempos Ly C P Filtro
de Chegada de Kalman

Figura 5.3 - Diagrama do sistema de aquisicao de dados da estratégia no
espago dos sensores

Kalman estendido com matriz de ligagao do vector de ruidos das observagoes ao vector
de observagoes (Apéndice G).

Para construcao da matriz de observagao H, do filtro de Kalman estendido é necessario
calcular o jacobiano da equacao de observacao em ordem as varidveis de estado do filtro.
Tendo em conta a derivada da norma de um vector, deduzida no Apéndice F, tem-se entao
de 5.44 para cada combinacao receptor-emissor

( dpji (Eﬁe]- — BB,y +6P— ER 5p,, ,[gﬁ 5., ><]6>\>T
oop H Eﬁﬁj - EﬁBOW +op— gﬁ Bﬁ%‘ _[ gﬁ Bﬁn‘ X](SAH
Opji
oov
9pji Eﬁﬁj — "PBorg +0P— BR “p., _[gﬁ P, X]5A>T(_[gﬁ P, X]) . (5‘47)
apji — 0

00bg

Ipji
\ 9b., 0

A matriz H, é entao dada por
H, = blkdiag (Hk117 H,.,... 7HkMN) ) (548)

onde cada sub-matriz H,;; é o jacobiano dado por

H, = [ 9pji  Opji  Opji  Opji 30]’1'] (5.49)

00p  06v  OA  Odéb,  Obby

e os seus elementos dados por 5.47.
A matriz de covariancia do ruido de observacao R, considerando os ruidos de modo
comum e diferencial discretos, é dada por

Rk — blkdiag (R‘kl7 N 7Rk]\/f) . (5-50)
Cada sub-matriz R,; em 5.50 corresponde a um emissor j e é dada por
R,; = blkdiag (vio?, v?02 Iy .n ) , (5.51)

onde ¢? é a variancia do ruido de modo comum, ¢? a variancia do ruido de modo diferencial
e v, a velocidade de propagacao do som na agua. O ruido de modo comum é modelado
de igual forma para todos os emissores como ruido branco gaussiano.

A matriz de ligacao B, é dada por

Bk - blkdiag (Bk’l7 . e 7Bk]W) 5 (5.52)
onde cada sub-matriz B,; é dada por
Bkj - [ 1le IN><N ] . (553)

Com a matriz de ligacao do vector dos ruidos de observagao ao vector de observagoes,
dada por 5.52, contabiliza-se entao o efeito do ruido de modo comum e do ruido de modo
diferencial em cada observacao.
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5.6 Analise de observabilidade

A analise de observabilidade de sistemas dinamicos é extremamente importante em es-
timacao em geral e permite garantir boas propriedades na utilizacao de filtros de Kalman
em particular. Esta permite determinar o desempenho do filtro de Kalman na estimacao
das variaveis de estado. Se o vector de estados for completamente observavel, o desem-
penho de estimacao do filtro depende apenas dos ruidos de observacao e de estado. No
entanto, se o vector de estados nao for completamente observavel nao é possivel obter uma
estimativa correcta deste, mesmo que os ruidos de estado e de observagao sejam nulos.

O sistema linear discreto dado por

{X(k+1) = ¢(k+ 1 k)x(k) + B(k)u(k) , x(k) =%, , x(k) € R™!

z2(k) = H(k)x(k) +D(k)u(k) , z(k) € R*" ;o (5:54)

diz-se observével [11] no intervalo [k, k;] com k; > k,+1 se qualquer estado inicial x(k,) =
X, for univocamente determinado pela solucao da equacao homogénea correspondente ao
sistema z(k) : u(k) = 0 para k = ko,..., &k, — 1.

A solugao da equacao homogénea no intervalo [k, k;] é dada por

z(k,) H(ky)x,
alho+1) | _ | B+ Dotk + Lk)% | g 555
a(k, — 1) H(k, — 1)(k, — 1, ky)x,
onde a matriz p (k, — k) x n
H(k,)
Ok 1) — | Hlht Dk +1.5) 550

H(k, — bk, — 1, k,)

¢ denominada matriz de observabilidade.
Pode-se escrever ainda [11] que o sistema linear discreto dado por 5.54 diz-se observével
no intervalo [k, k;] se e s6 se

rank O(ky, k;) = n, (5.57)

onde rank define a caracteristica de uma matriz e n é dimensao do vector de estados x. A
caracteristica da matriz de observabilidade indica ainda o niimero de variaveis observaveis
do sistema.

A anélise de observabilidade dos sistemas implementados foi efectuada ao longo de
quatro tipos de movimento do veiculo: estando o veiculo parado, em movimento rectilineo
uniforme, em movimento curvilineo uniforme (com rotac¢do no eixo z) e numa trajectoria
composta de movimento curvilineo e rectilineo. Para cada um dos tipos de movimento, a
analise de observabilidade é efectuada com observagoes de um a trés emissores e também
com observagoes do magnetémetro.

Na Tabela 5.1 apresenta-se o nimero de variaveis de estado observaveis para cada uma
das configuracoes referidas anteriormente. Os resultados da anélise de observabilidade sao
idénticos para ambas as estratégias. O vector de estados dado por 5.9 é de dimensao 15.

Observando a Tabela 5.1 podem-se tirar varias conclusoes interessantes acerca da
observabilidade do sistema. Estando o veiculo parado e em trajectérias rectas, apenas se
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Tabela 5.1 - Analise de observabilidade dos sistemas de navegacao

Configuracao Parado | Recta | Curva | Recta — Curva
1 emissor 11 11 13 15
2 emissores 14 14 15 15
3 emissores 15 15 15 15
1 emissor + magnetometro 14 14 15 15
2 emissores + magnetémetro 15 15 15 15

consegue observabilidade de todas as varidveis com trés emissores ou com dois emissores
e o magnetometro.

No entanto em trajectérias curvas, com apenas um emissor e magnetémetro conseguem-
se observar todas as variaveis. Este facto verifica-se pois neste tipo de trajectorias, a
matriz de rotacao altera-se a medida que o veiculo progride na trajectoria curvilinea
excitando os diversos modos presentes no filtro.

E interessante verificar que numa passagem duma trajectoria rectilinea para uma cur-
vilinea, o sistema ganha observabilidade de todas as variaveis, devido a aceleracao ne-
cessaria para a mudanca de trajectoria que excita todos os modos do filtro. Este ganho
de observabilidade verifica-se mesmo para o pior caso em que se utiliza apenas um emissor
e sem magnetometro.

A presenca de dois emissores e do magnetometro garantem a observabilidade de to-
das as variaveis em todas as situagoes. No entanto, tendo em conta que nenhum veiculo
consegue realizar trajectérias perfeitamente rectilineas pois sofre sempre aceleragoes late-
rais (devidas por exemplo a correntes maritimas) que poderao excitar todos os modos do
filtro, é de esperar que na pratica se consiga fazer navegagao apenas com um emissor e o
magnetémetro em trajectérias rectas.

5.7 Implementacao e resultados

A implementacao das duas estratégias foi efectuada utilizando uma geometria de ins-
talagao dos receptores acusticos no referencial do corpo { B} com 13 receptores dispostos
sobre uma semi-esfera como apresentado na Figura 5.4(a).

Na Tabela 5.2 apresenta-se os valores das variancias do ruido do magnetémetro e dos
ruidos de modo comum e diferencial dos receptores acusticos. Os ruidos brancos dos
sensores auxiliares sao simulados em tempo discreto. Para o erro de modo diferencial
dos receptores actusticos adoptou-se um desvio padrao de 5 us correspondente ao inverso
da frequéncia de amostragem de 200 KHz. Para o erro de modo comum adoptou-se
uma aproximacao por uma distribuicao normal com desvio padrao de 50 ps e média
nula. Utiliza-se esta aproximagao, como ja justificada anteriormente, enquadrada nos
objectivos de indole comparativa das duas estratégias de projecto do sistema de navegacao
em analise. Numa implementacao real e para analise individual de desempenho do sistema
de navegagao, este erro de modo comum deverd ser correctamente caracterizado. Na
Tabela 5.3 apresenta-se os valores das polarizacoes e variancias dos ruidos dos sensores
inerciais.

Os tempos de amostragem adoptados sao de 1 s para o sistema acustico, 0.02 s para
o magnetometro, 0.02 s para o ritmo moderado do algoritmo INS e 0.01 s para o ritmo
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z[m]

y [m] x[m]

(a) 13 receptores (b) 4 receptores

Figura 5.4 - Geometria dos receptores actsticos

Tabela 5.2 - Descricao dos erros dos sensores auxiliares

Sensor Polarizagao | Variancia
Giroscépios 0.05°/s | (0.02 °/s)?
Acelerémetros 10 mg (0.6 mg)?

Tabela 5.3 - Descricao dos erros dos sensores inerciais

Sensor Variancia
Magnetémetro (1 uG)?
Receptores Acusticos: modo comum (50 ps)?
Receptores Actisticos: modo diferencial | (5 pus)?

mais rapido. O filtro de Kalman estendido funciona sincronizado com o ritmo moderado
do INS.

Os sistemas de navegacao implementados sao avaliados em cinco situagoes de funci-
onamento. As quatro primeiras simulacoes sao efectuadas com o veiculo a percorrer a
trajectoria de teste apresentada na Figura 5.5, sendo fornecidos ao sistema os valores
iniciais correctos. A trés primeiras simulacoes sao efectuadas com 1 emissor colocado,
respectivamente, a 100 m, 500 m e 1000 m da posi¢ao inicial, na coordenada z e zero nas
restantes. A quarta simulacao é efectuada com 3 emissores colocados cada um a 100 m
da posigao inicial segundo x, y e z respectivamente.

A quinta simulacao é efectuada utilizando o magnetéometro, 13 receptores e 1 emissor
colocado a 100 m da posi¢ao inicial, na coordenada x e zero nas restantes, segundo uma
espiral ascendente semelhante a da Figura 5.5, mas sem a recta inicial de aceleragao.
Nesta simulacao nao sao fornecidos aos sistemas os valores iniciais das polarizacoes dos
giroscopios nem dos acelerometros e serve para mostrar o funcionamento dos sistemas em
calibracao das polarizagoes dos sensores inerciais.

Adicionalmente, ambas as estratégias foram testadas utilizando a geometria de recep-
tores apresentada na Figura 5.4(b). Esta geometria é semelhante a utilizada num sistema
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z[m]
© N o o s e m = o

2

o

y [m] x [m]

Figura 5.5 - Trajectéria de teste

USBL real denominado GAPS, desenvolvido pela iXSea [12]. Esta simulacao ¢é efectuada
utilizando o magnetémetro e 1 emissor colocado a 100 m da posicao inicial, na coordenada
T e zero nas restantes.

Os resultados da simulagao dos sistemas de navegagao auxiliados por 13 receptores, 1
emissor e magnetémetro, sao apresentados na Figura 5.6 para a estratégia no espago das
posigoes relativas e na Figura 5.7 para a estratégia no espaco dos sensores. Nas Tabelas 5.4
e 5.5 apresenta-se a raiz quadrada do erro quadratico médio de estimacao de posicao e
orientacao para a simulacao correspondente, sendo que "PR”representa a estratégia no
espago das posigoes relativas e ”S”a estratégia no espaco dos sensores.

Tabela 5.4 - Raiz quadrada do erro quadratico médio de estimagao de posicao
com 13 receptores, 1 emissor e magnetéometro

Op [m] dpy [m] 6p. [m]
Emissores PR S PR S PR S
1a100m | 0.22]0.06 | 0.46 | 0.13 | 0.07 | 0.08
1a500m |0.90|0.05|0.73]0.56 | 0.50 | 0.53
1a1000m | 1.73 | 0.05 | 1.36 | 0.85 | 0.96 | 1.02
3al00m |0.26|0.06|0.55|0.07|0.07|0.05

Tabela 5.5 - Raiz quadrada do erro quadratico médio de estimagao de
orientacao com 13 receptores, 1 emissor e magnetémetro

oy [°] 30 [°] 09 [°]
Emissores PR S PR S PR S
1a100 m | 0.0230 | 0.0143 | 0.0211 | 0.0132 | 0.0248 | 0.0154
1a500m | 0.0258 | 0.0141 | 0.0214 | 0.0135 | 0.0295 | 0.0147
1 a 1000 m | 0.0302 | 0.0142 | 0.0232 | 0.0135 | 0.0358 | 0.0149
3a100m | 0.0236 | 0.0130 | 0.0225 | 0.0120 | 0.0247 | 0.0140
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(c) Erro de estimagdo de orientagao

Figura 5.6 - Resultado da
estratégia no espaco das posigoes
relativas com 13 receptores, 1
emissor e magnetémetro
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(c) Erro de estimacdo de orientagao

Figura 5.7 - Resultado da
estratégia no espaco dos sensores
com 13 receptores, 1 emissor e
magnetémetro
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O desempenho da estratégia no espaco dos sensores é superior ao da estratégia no
espaco das posicoes relativas. O erro quadratico médio de estimacao da posicao em x e y
é substancialmente menor para a estratégia no espaco dos sensores. Na componente em z,
o erro quadratico médio de estimacao ¢ ligeiramente menor para a estratégia no espaco das
posicoes relativas, devendo-se este facto a posicao do emissor em relagao ao movimento do
veiculo. Em termos de orientacao, a estratégia no espago dos sensores revela-se também
com melhor desempenho que a estratégia no espaco das posicoes relativas apresentando o
erro quadratico médio de estimacao de todas as componentes substancialmente inferior.

Como era de esperar, em ambas as estratégias, com o aumento da distancia a que se
encontra o emissor o erro quadratico médio de estimacao da posicao aumenta. A utilizacao
de 3 emissores melhora o desempenho do sistema com a estratégia no espaco dos sensores.
Tal facto nao se verifica para a estratégia no espago das posicoes relativas o que nao era
de esperar.

O erro de estimacao das polarizacoes dos sensores inerciais é apresentado na Figura 5.8
para os acelerémetros e na Figura 5.9 para os giroscopios. Nas Tabelas 5.6 e 5.7 apresenta-
se o erro quadratico quadratico médio de estimacgao das polarizacoes dos acelerometros e
dos giroscopios respectivamente, no intervalo de tempo dos 50 s aos 100 s em que o erro
de estimagao se encontra estabilizado.

Tabela 5.6 - Raiz quadrada do erro quadratico médio de estimacao das
polarizacoes dos acelerémetros de 50 s a 100 s

Estratégia Obaz [m/s?] | by [m/s?] | by, [m/s?]
Posicoes Relativas | 2.33 x1073 | 2.54 x1073 | 1.42 x10~*
Sensores 0.47 x1073 | 0.61 x1072 | 1.46 x10~4

Tabela 5.7 - Raiz quadrada do erro quadratico médio de estimagao das
polarizacoes dos giroscopios de 50 s a 100 s

Estratégia Obuwy [°/8] | Obuwe [°/8] | Obwe [°/8]
Posigoes Relativas | 1.24 x107° | 2.83 x107 | 1.02 x107°
Sensores 0.74 x107° | 0.71 x107> | 0.69 x107°

A estratégia no espaco dos sensores apresenta um erro quadratico médio de estimacao
das polarizacoes dos acelerometros bastante inferior a estratégia no espaco das posigoes
relativas nas componentes em x e y. O mesmo nao se verifica para a componente em 2z
tal como nao se verifica para o erro quadratico médio de estimacao da posicao. O erro
quadratico médio de estimacao das polarizagoes dos giroscopios é também inferior para a
estratégia no espaco dos sensores.

O resultado da simulacao dos sistemas de navegacao utilizando a geometria de ins-
talagdo de receptores no veiculo da Figura 5.4(b) com 4 receptores é apresentado na
Figura 5.10 para a estratégia no espaco das posicoes relativas e na Figura 5.11 para a es-
tratégia no espaco dos sensores. A raiz quadrada do erro quadratico médio de estimacao
de posicao e orientacao correspondente a esta simulacao ¢ apresentado na Tabela 5.8.
Como se pode verificar, o desempenho da estratégia no espaco dos sensores é superior
também utilizando a geometria com 4 receptores.
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Figura 5.9 - Erro de estimacao das polarizacoes dos giroscopios

Para uma melhor percepcao da melhoria de desempenho utilizando a estratégia no
espaco dos sensores, apresenta-se na Figura 5.12 a norma do erro de posicao para cada
uma das estratégias e na Figura 5.13 a norma do erro de orientacao, ao longo da trajectéria
de teste. A norma do erro de posicao e de orientacao é bastante inferior para a estratégia
no espaco dos sensores em relagao a estratégia no espaco das posicoes relativas.

5.8 Comentarios finais

Neste Capitulo foi apresentada uma nova estratégia de projecto do sistema de na-
vegacao baseada em fornecer directamente a informacgao dos receptores ao filtro de Kal-
man.

O desempenho desta nova estratégia foi comparado com o de uma estratégia classica
de projecto baseada nas posicoes relativas dos emissores no referencial {B}, calculadas
com base na informagao dos sensores. As duas estratégias foram avaliadas em condigoes
idénticas e os ruidos das observacoes das posicoes relativas rigorosamente caracterizados
com base nos ruidos dos receptores acusticos.
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Figura 5.10 - Resultado da
estratégia no espaco das posigoes
relativas com 4 receptores, 1
emissor a 100 m e magnetémetro

43

(c) Erro de estimacdo de orientagao

Figura 5.11 - Resultado da
estratégia no espaco dos sensores
com 4 receptores, 1 emissor a
100 m e magnetémetro
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Tabela 5.8 - Raiz quadrada do erro quadratico médio de estimagao de posicao
e orientagao com 4 receptores, 1 emissor a 100 m e magnetémetro
Estratégia Opa [m] | Opy [m] | dp. [m] | 0¥ [°] | 60 [°] | 0¢ []
Posicoes Relativas | 0.91 0.72 0.47 | 0.0219 | 0.0220 | 0.0219
Sensores 0.13 0.28 0.46 | 0.0129 | 0.0122 | 0.0136
35t Espago das posi¢des relativas 35t Espaco das posi¢des relativas
Espago dos sensores Espago dos sensores
E of E of
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05 f/wu jL/ 1]1{ MJ[ 051 r W | dw J‘J\F
M e ,J i M |
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Figura 5.13 - Norma do erro de orientagao

Analisando os resultados dos sistemas de navegacao implementados com ambas as
estratégias observou-se que a estratégia de projecto no espago dos sensores apresenta um
desempenho superior tanto em posi¢ao como em orientacao. O erro quadratico médio de
estimacao das polarizacoes dos sensores inerciais é também inferior utilizando a estratégia
no espaco dos sensores.

O projecto na estratégia das posigoes relativas revelou-se bastante mais complexo que a
nova estratégia proposta pois necessita do célculo da direccao e da distancia dos emissores
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no referencial { B}, reflectindo-se numa maior complexidade computacional.

Uma situagao critica a analisar em ambas as estratégias ¢ a de falhas na recepgao dos si-
nais acusticos. Na estratégia das posicoes relativas, quando um receptor falha é necessario
modificar as matrizes de cédlculo das direccoes e distancias dos emissores, podendo-se atin-
gir uma situagao limite em que nao seja possivel calcular a posicao relativa dos emissores
no referencial {B}. A estratégia no espaco dos sensores esta concebida de modo a poder
incorporar e retirar facilmente medidas de receptores acisticos, bastando a existéncia de
um receptor para ja ser possivel ajudar a corrigir os erros do INS.
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Capitulo 6

Conclusoes

No presente trabalho apresenta-se o desenvolvimento de um sistema de navegacao
inercial com o auxilio de sistemas de posicionamento acustico baseados nas topologias
USBL/LUSBL. O sistema de navegagao é concebido segundo uma topologia de reali-
mentacao directa recorrendo a um filtro de Kalman estendido para estimar os erros do

INS.

Foi apresentada uma estratégia, tanto quanto se sabe inovadora, de projecto do sistema
de navegacao baseado na informacao directa dos receptores actsticos instalados a bordo
do veiculo. O desempenho deste sistema foi comparado, em condic¢oes idénticas, com o de
um sistema implementado com uma estratégia classica, baseada nas posicoes relativas dos
emissores no referencial do veiculo, tendo-se verificado que esta nova estratégia apresenta
um desempenho superior ao da estratégia classica. Na estratégia classica, as posigoes
relativas dos emissores no referencial { B} sao calculadas com base nos tempos de chegada
dos sinais acusticos aos receptores instalados a bordo do veiculo e os ruidos de observacao
das posicoes relativas sao rigorosamente caracterizados com base nos ruidos de observacao
dos tempos de chegada tornando a comparagao o mais correcta possivel.

A estratégia no espaco dos sensores, por fornecer directamente a informagao dos re-
ceptores acusticos ao filtro de Kalman, precisa de efectuar muito menos calculos sobre as
medigoes (apenas precisa de multiplicar pela velocidade de propagagao do som na dgua)
ao contrario da estratégia no espaco das posigoes relativas, cujos cdlculos excedentarios
reflectem-se claramente numa maior complexidade computacional. Esta estratégia inova-
dora permite ainda uma melhor caracterizacao dos ruidos dos sensores actisticos embu-
tindo directamente esta informagao no filtro de Kalman.

Ambas as estratégias foram ainda testadas utilizando uma geometria de instalacao
dos receptores no veiculo semelhante a de um sistema ja existente denominado GAPS,
desenvolvido pela iXSea [12]. A estratégia no espago dos sensores revelou-se uma vez mais
com melhor desempenho como era de esperar.

No Capitulo 2 estudaram-se estratégias de processamento de sinal em ambientes su-
baquaticos utilizando técnicas de espalhamento espectral. Verificou-se que a utilizacao de
sinais SS é vantajosa relativamente aos tradicionalmente utilizados pulsos sinusoidais. Os
sinais SS permitem a utilizagao de poténcias de transmissao mais baixas do que os pulsos
sinusoidais por espalharem a sua energia por uma banda muito maior de frequéncias em
vez de a concentrar numa unica banda estreita. Tém ainda a vantagem de tornar a de-
teccao de chegada de sinais fungao da amplitude relativa dos picos da saida de um filtro
adaptado em vez de absoluta como no caso dos pulsos sinusoidais. O facto de utilizarem
poténcias mais baixas permite assim aumentar a autonomia das baterias. Permitem ainda
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um melhor desempenho em situagoes de utilizagao simultanea do canal e na rejeicao de
trajectos multiplos dos sinais propagados.

6.1 Trabalho futuro

Tendo em conta os resultados obtidos, o trabalho futuro incidird claramente sobre a
estratégia no espaco da informacao directa dos sensores. Um aspecto importante a ter
em conta serd a caracterizacao do ruido de modo comum dos receptores actsticos tendo
em conta o perfil de velocidade de aproximagao/afastamento do veiculo em relagdo aos
emissores, distancia dos emissores ao veiculo, frequéncia de operagao dos sistemas de
recepcao, efeito de Doppler e outros factores.

Uma anadlise interessante a efectuar sera o calculo dos limites de desempenho do sis-
tema tendo em conta os limites inferiores de Cramer-Rao (CRLB - Cramer-Rao Lower
Bound) [13].

Com o objectivo de aumentar a robustez e desempenho do sistema poderao ser in-
cluidas restrigoes associadas a dinamica do veiculo [4] e leituras do vector de gravidade [6]
que explora a informacao de baixa-frequéncia do vector de gravidade embebida nas leituras
dos acelerometros.

Podera também incluir-se medigdes de um profundimetro [14] para a obtengao de
medicoes mais precisas da profundidade do veiculo.

Sera importante também no futuro incluir no sistema sensores de medicao da veloci-
dade de propagacao do som na dgua [15] uma vez que esta depende de factores como a
temperatura e salinidade. A medicao de distancias depende fortemente do conhecimento
preciso desta variavel.

Técnicas semelhantes as utilizadas neste trabalho poderao ser ser aplicadas a sistemas
de navegacao inercial auxiliados por GPS fornecendo ao filtro de Kalman a informagao
directa de cada satélite tendo em conta as suas trajectérias na orbita terrestre. Estas
técnicas de fusao sensorial permitirao uma melhor caracterizagao dos ruidos que afectam
as medigoes de GPS e uma melhoria de desempenho.
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Apeéendice A

Relacao da saida do filtro adaptado
com a autocorrelacao

Um aspecto interessante do filtro adaptado é poder estabelecer-se uma relagao directa
com a autocorrelagdo de um sinal. A autocorrelagdo v(n) de h(n) é dada por

— ;:i h(k)B* (= (n— k)) = h(n) * h*(=n). (A1)
Da Figura 2.1 tem-se que y(n) ¢ dado por
kz h(k = h(n) * z(n). (A.2)
Tem-se ainda da Figura 2.1 que
z(n) = g(n) + w(n). (A.3)

Discretizando 2.2, tem-se

hope(n) = kg (Tzs - n> (A1)

onde Ts é o tempo de amostragem (multiplo de T').
Substituindo A.4 em A.1 e A.2 e tendo ainda em conta que os sinais em questao sao
todos reais tem-se

{ yln) = <__n> *e(n) . (A.5)

0=ka(E-0) a0 5)

Substituindo A.3 em A.5 pode-se escrever

{y(n)k <——n>*(g(n)+w(n)):kg(%—n>*g(n)+kg(%—n>*w(n) |
k?

(F =) =0 (n %)
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Aplicando a transformada de Fourier a ambos os lados de A.6 e tendo em conta as
suas propriedades [16] tem-se

{ Y () = kG () G* () /" T5 + kG () /TS W () (A7)

V(el") = k2G (e7) e TS G (1) € T5 = K2 (e97) G* ()

Considere-se entao um sinal ¢(n) = g(n)g(—n). Tem-se entdao Q (e/¥) = G (/) G* (e7¥)
pelo que

{ y(n) = kq (n + Tl) + kg (Tl - n) xw(n) (A.8)
v(n) = k*q(n)

De A.8 pode-se entao extrair a relagao

y(n) = %v (n + T%) + kg (TES - n> ¥ w(n). (A.9)

donde se pode concluir que

e Para w(n) = 0: a resposta do filtro adaptado é igual a autocorrela¢do do sinal de
entrada deslocada no tempo e escalada de %;

e Para w(n) # 0: surge um termo aditivo relativo ao erro introduzido pelo ruido e
que é dado por

£(n) = kg (— - n) < w(n). (A.10)
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Apéndice B
Geracao de sinais SS

A utilizacao de sinais SS (Spread-Spectrum) é uma técnica de transmissao onde uma
sequeéncia de pseudo-ruido (PN, de Pseudo-Noise) é utilizada para ”espalhar”a energia de
um sinal numa banda muito maior que a banda original. Em geral, na recepcao utiliza-se
uma réplica da sequéncia PN usada na transmissao para desmodulagao do sinal recebido.

B.1 DSSS vs FHSS

Existem essencialmente dois tipos de sinais SS:

e DSSS - Direct Sequence Spread-Spectrum: O sinal a transmitir é directamente
multiplicado pela sequéncia PN para se obter o sinal SS;

e FHSS - Frequency Hoping Spread-Spectrum: A sequéncia PN é utilizada
para efectuar saltos entre frequéncias que servem para modular o sinal original em
frequéncia em instantes de tempo diferentes.

Na Figura B.1 apresenta-se o espectro de frequéncia para os dois tipos de sinais SS
onde T é o tempo de duragao de cada amostra da sequéncia PN, fg é a frequéncia
central do sinal, N é o nimero de frequéncias de salto, Afocy é a largura de banda do
sinal modulado em cada posicao do espectro e Bgg é a largura de banda do sinal SS.
Pode observar-se por esta e pela definicao de cada um dos tipos de sinais SS que a largura
de banda ocupada instantaneamente pelos FHSS é muito estreita em relacao a ocupada
instantaneamente pelos DSSS. No entanto, em média tanto a largura de banda ocupada
pelos DSSS como a ocupada pelos FHSS ¢ muito superior a ocupada pelo sinal original.

Instantaneamente os sinais FHSS nao apresentam qualquer das caracteristicas de cor-
relacao desejadas das sequéncias PN: sao apenas réplicas do sinal moduladas em diferentes
frequéncias definidas pela sequéncia PN. Por outro lado, os sinais DSSS por serem directa-
mente gerados por uma multiplicagao do sinal original por uma sequéncia PN apresentam
as boas propriedades de correlacdo inerente as sequéncias PN [17].

Pode ainda verificar-se que uma vez que os sinais FHSS nao tém o mesmo espalhamento
instantaneo que os sinais DSSS, necessitam de maior poténcia de transmissao para obter
a mesma relagao sinal-ruido [18].

Tendo em conta todos os aspectos referidos anteriormente a escolha ideal recai sobre
os sinais DSSS.

E possivel ainda estabelecer uma relacao entre a largura de banda do sinal original
com a largura de banda do sinal SS. A esta relagdo chama-se factor de espalhamento (SF,
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[ Sinal Original
) o Sinal FHSS
[ Sinal Original O Médio
) Sinal FHSS
[]sinal DSSS [jinmanmneo

Y

T i By = NAf ey

(a) DSSS (b) FHSS

Figura B.1 - Diferencgas no espectro de frequéncia dos diferentes tipos de
sinais SS

de Spread Factor) e é dado por

_ Dss _ Ts (B.1)

SF
Bom’g TC ,

onde B, ¢ a largura de banda do sinal original e Ty ¢ a duracao de um bit de dados do
sinal original. Na pratica ¢ escolhido um nimero inteiro.

B.2 Arquitectura proposta para geracao e deteccao
de sinais SS

A desmodulacao do sinal para obtencao da informacao transmitida nao faz parte do
ambito deste trabalho. Os sinais modulados sao apenas pulsos sinusoidais e o objectivo é
apenas detectar a chegada do sinal utilizando um filtro adaptado. Desta forma a arqui-
tectura do sistema proposto para geracao e detecgao de sinais SS (baseada na topologia
de sinais DSSS) é a que se apresenta na Figura B.2.

O sinal transmitido é gerado off-line por uma multiplicagao de um sinal sinusoidal e
uma sequencia gerada por um gerador de PN. Este sinal é fornecido ao emissor para que
este o possa enviar quando assim o entender e ao receptor para que este o possa detectar
caso o receba. O filtro adaptado e o algoritmo de deteccao sao apresentados no Capitulo 2.

B.3 Sequéncias/Cdédigos PN

Uma sequéncia ou coédigo PN é uma sequéncia que se comporta como ruido branco
gaussiano sendo no entanto deterministica. As sequéncias PN ocupam, idealmente, todo o
espectro de frequéncias tal como o ruido branco gaussiano. A autocorrelagao de sequéncias
PN tem entao propriedades semelhantes a autocorrelacao de ruido branco gaussiano:
tendem a aproximar um impulso de Dirac. A correlagao cruzada entre duas sequéncias
PN diferentes é geralmente muito baixa.
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Emissao Canal Recepcéao

Algoritmo
de
Detecgéo

Matched
Filter

Emissor

On-Line

Off-Line

Gerador
PN

Pulso
Sinusoidal

Figura B.2 - Sistema de geracao e deteccao de sinais SS

B.3.1 Tipos de sequéncias PN

Para maior detalhe em cada tipo de sequéncia PN aconselha-se a consulta de [17, 18].
Apresenta-se entao de seguida os tipos de cddigos relevantes para este trabalho.

Coddigos de comprimento maximo

Sao gerados por um SSRG (Simple Shift Register Generator) que se apresenta na
Figura B.3. Um SSRG ¢ linear se a fungao de retroaccao f puder ser escrita como uma
soma em complemento para 2.

Um SSRG com L flip-flops produz sequéncias que dependem de L, dos coeficientes
¢; com ¢ = {1,2,--- n} e das condigoes iniciais. Quando o periodo Npy da sequéncia é
exactamente Npy = 2% — 1 a sequéncia diz-se de comprimento méximo.

De seguida verifica-se as suas principais propriedades:

e Autocorrelagao: A funcao de autocorrelagao R,(7) tem o valor —1 para todos os
valores de 7 excepto no intervalo [—1;0] em que varia linearmente de —1 a Npy e
no intervalo [0; +1] em que varia linearmente de Npy a —1.

e Correlagcao Cruzada: Infelizmente nao é tao bem comportada como a autocor-
relacao. Em situacoes de utilizacao simultanea do canal, os cédigos devem ser
cuidadosamente escolhidos pois podem causar interferéncias entre utilizadores.

f(X,, X5, ... X, ) T C X, +CX, + ... +C X,

A A A A A A A A

\ 4
Y
[\ ]
w
~
[9)]
(2]
3
|

Figura B.3 - SSRG - Simple Shift Register Generator
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54 B. Geracao de sinais SS

Cédigos Gold

Sao gerados pela soma em complemento para 2 de dois cédigos de comprimento
maximo com o mesmo comprimento. Os cddigos gerados tém o mesmo comprimento
que os codigos base utilizados mas no entanto nao sao de comprimento maximo.

Uma modificacao na fase entre os dois sinais de comprimento maximo utilizados causa
a geracao de um novo cédigo gold. Por esta razao, um gerador de cédigos gold pode gerar
um total de 2F 4 1 sequéncias PN distintas.

E possivel escolher pares de sequéncias base de comprimento maximo de forma a tornar
a autocorrelacao e a correlagao cruzada controlada e limitada. Estes pares sao chamados
"pares preferidos”.

De seguida verifica-se as suas principais propriedades:

e Autocorrelagao: A fungao de autocorrelagdo R,(7) continua a ter o valor maximo
Npy para T = 0 no entanto no resto dos valores de 7 apresenta valores nao constantes
mas que se encontram limitados e sao bastante inferiores ao valor maximo. Estes
valores limite sao conhecidos para os ”pares preferidos”.

e Correlacao Cruzada: Para os ”pares preferidos” sao conhecidos os valores limite
de correlacao cruzada.

Os codigos gold sao entao escolhidos para serem utilizados neste trabalho pois sao
os que apresentam um melhor conjunto de propriedades de autocorrelacao e correlagao
cruzada e permitem ainda uma boa utilizacao em ambientes de utilizacao simultanea do
canal.
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Apeéendice C

Modelacao da dinamica dos
transdutores

Os transdutores sao modelados por filtros passa-banda com frequéncia central de 50
KHz, largura de banda de 40 KHz e ganho unitario na banda passante. Na Figura C.1
apresenta-se entao a resposta em amplitude e na Figura C.2 a resposta em fase dos filtros
que modelam os transdutores eléctrico-actstico. Este modelo foi construido em tempo
discreto para uma frequéncia de amostragem de 200 KHz, utilizando o método equiripple
e a ferramenta fdatool do MATLAB. A ordem do filtro é 64.

) 5

3 40 H = _ioo

= B

£ )

g 60 T 00

I N

S f[Hz] - “ f [Hz]

Figura C.1 - Resposta em Figura C.2 - Resposta em fase
amplitude dos filtros que dos filtros que modelam os
modelam os transdutores transdutores
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Apeéendice D

Perturbacao da matriz de rotacao

A relacao entre a matriz de rotagao estimada ZR e a real ZR pode ser descrita
através de uma matriz de rotagao de erro R, e é dada por [5]

"R =R.ER. (D.1)
Para pequenos angulos de rotagao prova-se que [5}
R. = [Lyys + [6AX]], (D.2)

onde O representa o vector de rotacao do erro de orientacao.
De D.1 e D.2 obtém-se

ER & [Lyys + [0AX]] ER. (D.3)

Pode-se ainda escrever de D.3, tendo em conta as propriedades do produto externo e
das matrizes skew-symmetric (Apéndice E), as relagoes

PR~ PR L., — [5AX]], (D.4)
"R~ L — [0AX]] 2R, (D.5)
R~ PR Ly + [6AX]] (D.6)
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D. Perturbacao da matriz de rotagao
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Apeéendice E

Propriedades do produto externo e
das matrizes skew-symmetric

O operador produto externo verifica as propriedades
axb = —bxa
ax(bxc) = bx(axc)+cx(bxa) . (E.1)
ax(bxc) = (a-c)b—(a-b)c
O operador produto externo pode ser escrito sob a forma de matricial
ax b =[ax]b, (E.2)

onde [ax] é a matriz skew-symmetric dada por
0 —a. a
lax]=1| a. 0 —a, |. (E.3)

De E.3 pode-se facilmente verificar que as matrizes skew-symmetric verificam a pro-
priedade
lax]" = —[ax]. (E.4)

A rotacao do resultado de um produto externo a x b é igual ao produto externo da
rotacao prévia de cada um dos vectores a e b

“R(axb)=(%Ra)x (SRb). (E.5)
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Apeéendice F
Derivada da norma de um vector

Considere-se um vector genérico d dado por
d=[d dy --- d,] .

A norma de F.1 pode ser descrita como

| = VaTd = /& + & +...+ 2.
Derivando F.2 em ordem a uma variavel genérica x obtém-se

o) 2 2 5
2 (\/ﬁ) — 2 (d3+d3+..+d2)
oz 2\/d%+d§+...+d% )
9dy iy

ad.
VT 2dq +2do 52 +...42d
aax ( de) — ox ox n dx ,

2¢/d2 +d3+..+d3
T od
o (/a7q) = %L i
ox ( ) vdaTa:

Tem-se entao que a derivada da norma de um vector é dada por

o|d| d"%
or ||
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Apéndice G

Filtros de Kalman discretos

G.1 Filtro de Kalman discreto

O Filtro de Kalman discreto tem como objectivo minimizar o erro quadratico médio
de estimacao das varidveis que se pretende estimar [19, 10]. Para tal sdo calculados os
ganhos que minimizam a covariancia do erro de estimacgao e realimenta-se a diferenca
entre as variaveis estimadas e as observagoes efectuadas. Considere-se entao um sistema
em tempo discreto descrito por

X1 = QpXp + Wi G
1
{ Z = Hkxk + Vi ’ ( )

sendo
e x; 0 vector (n x 1) de varidveis de estado no instante ty;
e 7, o vector (m X 1) de observagdes no instante t;

e wj o vector (n x 1) de ruido branco gaussiano que afecta estado do sistema no
instante t; com estrutura de covariancia conhecida;

e v o vector (m x 1) de ruido branco gaussiano que afecta as observagoes no instante
t, com estrutura de covariancia conhecida;

e ¢, a matriz de transigao (n x n) do estado do sistema no instante ¢, para o instante
trt1;

e H, a matriz de ligacdo (m x n) que relaciona as observagoes e o vector de estado
no instante ;.

Os ruidos de estado e de observagao apresentam matrizes de covariancia na forma

plowt - {3, 70

Ry, i =k, Ry € R™*™
E [Vkl/ﬂ = { [OiXm}, ik ’ : (G.3)
Elww!] = [04.m),Yk,i. (G.4)
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64 G. Filtros de Kalman discretos

Quando existe um novo vector de observacoes disponivel, a estimativa do estado é
actualizada de acordo com

onde Ky, é a matriz de ganhos a calcular, X, é a estimativa a priori do estado do sistema
obtida por projeccao em malha aberta da estimativa anterior

Xj, = Pp_1Xp-1- (G.6)

As matrizes de covariancia do erro de estimacgao a priori P, e do erro de estimacao
P, sao dadas, respectivamente, por

Py = Eleel”] = B|(n—%) (—%)"]. (@)

P, = Eleel]=E [(xk — %) (x5 — ﬁk)T] . (G.8)
Substituindo G.5 em G.8 obtém-se

P, = E [(sz — X) (% — ﬁk)T} :

Po = B[(I1-KHy (xi — %) — Kiwy) ([T KeH] (x4 — %) — Ke) '

P, = [I-K.H,P;[I-K.H,] +K.R.K +
KB [vpe, ][I - KeHy " — I-KH, E [e;v}] K} (G.9)

Tendo em conta que o ruido de observacao ¢ incorrelacionado com o ruido de estado
tem-se

Evie;"| =E e v.] =0 (G.10)

o que resulta, reescrevendo .9, na expressao final para a matriz de covariancia do erro
de estimacao

P, = [ - K, H,]P; I - K.H,]" + K Ry K. (G.11)

Os ganhos 6ptimos sao tais que minimizam as variancias dos erros de estimagao, i.e.
o somatério dos elementos da diagonal (trago) de Pj. Tendo em conta as propriedades
do traco de uma matriz, as regras de derivacao matricial e expandindo G.11 tem-se

P, = P, -KHP, - P,H K| + K, (H,P,H] +R;) K, (G.12)
P
% = —2(1,P;)" + 2K, (HP H! + Ry) =0, (G.13)
k

0 que resulta na expressao final para os ganhos 6ptimos que minimizam o erro quadratico
médio de estimagao

K, = P, H, (H,P;H + R;) . (G.14)

Para completar as equacoes do filtro de Kalman discreto é necessario determinar ainda
a expressao de propagacao da covariancia do erro de estimagao. Recorrendo a G.1 e a G.6
tem-se

€11 = Xkt+1 — §12+1 = (OpXp + Wi) — OpXp = @y (X — Xi) + Wi,
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G.2. Filtro de Kalman discreto com matriz de ligacao 65

obtendo-se entao

P = Elegaed],
Py = B (6 (6 — %) +wp) (0 (30 — %) + )]
P = ¢Pigp + Qi (G.15)

As equacoes G.5, G.6, G.11, G.14 e G.15 permitem a implementacao de um filtro
de Kalman discreto, recursivo e nao estacionario que minimiza em todos os instantes de
amostragem o erro quadratico médio de estimacao.

G.2 Filtro de Kalman discreto com matriz de ligacao
Em diversas situacoes pretende-se implementar filtros de Kalman discretos enrique-

cendo a informacao de ruido de observacao do sistema. Para tal considere-se a seguinte
modificacao de G.1

(G.16)

Xpr1 = QpXp + Wi
zr, = Hyx, + Biry

onde By é a matriz de ligagao do vector de ruidos das observacoes ao vector de observagoes.

As equagoes do filtro podem entao ser deduzidas de forma analoga ao que foi feito na
Secgao G.1. A covariancia do erro de estimagao vem entao dada por

P, = F [(Xk — Xp) (x5 — ﬁk)T] :
P, — E [([I — KiHy) (x5 — %) — KBy ([T — KHy (x — %3 ) — KkBkuk)T] ,

P, = [I-K.H,P;[I-K.H" +K,B,R.B'K! +
~K;BiE [vie; | I - KiHy]" — I - KH, | E [e;vi] BiK;. (G.17)

Novamente, tendo em conta .10, pode-se escrever
P, = [ - K,H,]P; I - K,H,]" + K,B,R,B/ K/ (G.18)
cuja expansao da origem a
P, =P, - K.H,P, - P,H K| + K, (H,P,H] + B.R;B}) K|. (G.19)

Derivando o traco de G.19 em ordem a K obtém-se entao a expressao para os ganhos
optimos que minimizam em cada instante o erro quadratico médio de estimacao

K, = P, H, (H;P; H! + B;R,B]) . (G.20)

A equacao de propagacao da matriz de covariancia do erro de estimagao é dada
por G.15.
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66 G. Filtros de Kalman discretos

G.3 Filtro de Kalman estendido

Quando a dindmica do sistema é nao linear e/ou existe uma relacao nao linear entre
as observagoes e o vector de estados torna-se necessario proceder a uma linearizagao do
modelo a fim de ser possivel recorrer a metodologia apresentada. Considere-se entao o
seguinte modelo nao linear de um sistema discreto

X1 = P(Xp, k) + wy
G.21
{ Zp = h(Xk, k?) —+ Vi ’ ( )
sendo
e x; 0 vector (n x 1) de varidveis de estado no instante ty;

e 7, o vector (m X 1) de observagdes no instante t;

e wj o vector (n x 1) de ruido branco gaussiano que afecta estado do sistema no
instante t; com estrutura de covariancia conhecida;

e v}, o vector (m x 1) de ruido branco gaussiano que afecta as observagoes no instante
t, com estrutura de covariancia conhecida;

o ¢(xy, k) a matriz de transigdo (n x n) nao linear do estado do sistema no instante
tr para o instante tp,1;

o h(xy, k) a matriz de ligacdo (m X n) nao linear que relaciona as observagdes e o
vector de estado no instante ty.

Os ruidos de estado e de observagao apresentam matrizes de covariancia definidas
em G.2, G.3 e G.4.

Admita-se entao que o filtro opera ao longo de uma trajectéria de estado aproximada,
verificando a relagao nao linear

Xy = (x5, k). (G.22)

Tem-se ainda que o erro entre a trajectoria real e a aproximada sobre o qual o filtro
opera ¢é dado por

AXy = X — X, (G.23)

Tendo em conta G.23 pode-se reescrever G.21 como

{ X1 T AXpp1 = (X} + Axy, k) + wy, (G.24)

Zp = h(XZ + AXk, k‘) + v

Para erros de trajectéria Ax, muito pequenos é valida a aproximacao das funcoes
¢ (xXx, k) e h(xy, k) pelos termos de primeira ordem das suas expansoes em série de Taylor,
obtendo-se

Oxp,

Xjq + AXp = P(xg, k) + [%] e AX + wp ( |

XR=X, G.25

zr ~ h(xp, k) + [%] ot AXy. + vy,
Tk
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G.3. Filtro de Kalman estendido 67

Tendo em conta a dinamica da trajectéria aproximada G.22 obtém-se

Axp1 = G AXE + wy
{ Zk — h(XL k) = HkAXk + vy (G26)
onde
¢
P = {6‘_kak o (G.27)
oh
e = [6‘_xk]xk L (G.28)

Se G.27 e G.28 forem calculadas para uma trajectoria predeterminada diz-se que o filtro
resultante é linearizado. Se essa linearizagao for feita ao longo da trajectéria estimada pelo
filtro, entao diz-se que o filtro resultante é um filtro de Kalman estendido. Tem-se entao
que o filtro de Kalman estendido opera sobre o modelo G.26 sendo a medida apresentada
ao filtro dada por

Zine = |21, — h (X}, k)] . (G.29)
De forma anéloga a G.5, a estimativa do erro é actualizada através de

AXy, = AX, + Ki(zine — HyAX,). (G.30)
A estimativa a priori do erro de trajectoria é dada por

AX, = ¢ AKX (G.31)

As equagoes para calculo dos ganhos e calculo da matriz de covariancia do erro de
estimacao do filtro sao andlogas as anteriores podendo ser usadas quer as do filtro dis-
creto convencional (G.14 e G.11 respectivamente) quer as do filtro discreto com matriz
de ligacao do vector de ruidos das observagoes ao vector de observagoes (G.20 e G.18
respectivamente) utilizando no entanto a matriz linearizada Hy,.

A equacao de propagacao da matriz de covariancia do erro de estimacao é analoga
a G.15 utilizando no entanto a matriz linearizada ¢,.

E no entanto necessério ter em conta que se o erro de trajectéria for suficientemente
pequeno para que a linearizagao em torno do ponto de funcionamento seja vélida, um
filtro de Kalman estendido tera claramente vantagem em relacao a um linearizado. Por
outro lado uma ma estimativa inicial ou erros grandes nas medidas apresentadas ao filtro
poderao gerar situacoes de instabilidade. Por esta razao, é necessario que seja feita uma
analise para cada caso particular e a escolha entre um filtro de Kalman linearizado e um
estendido seja feita com a devida parcimoénia.

Embora o filtro de Kalman estendido tenha sido aqui apresentado para trabalhar no
espaco de erro de trajectoria é possivel modificd-lo por forma a que trabalhe nas variaveis
totais. Com este fim, se na equacao G.30 se expandir z;,. obtém-se

Ax, = Ax, + K, (ch HkAxk)

Ax, = Ax, + K, (zk h (x5, k HkAig) ,

ARy = AX, + Ky (z — (R (x5, ) +H,AXy)) .

Ax, = Ax, + K, (zk — zk,) (G.32)
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68 G. Filtros de Kalman discretos

Adicionando x; a ambos os lados da equagao G.32 vem

Xp+ A%, = x4+ A%y, + Ky (2 — ;)

Quando a actualizacao é efectuada através de G.33 o erro de trajectéria AX;, torna-se
nulo. A projeccao da estimativa do filtro é entao dada por

X1 = X, k). (G.34)
Uma vez determinado X, ,; pode-se calcular a estimativa das observagoes através de
Ziy = h(X ) (G.35b)

Tem-se desta forma o conjunto de equacoes que permite implementar um filtro de
Kalman estendido discreto, recursivo e nao estacionario que opera nas variaveis totais de
estimacao em vez das variaveis de erro de estimagao.
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Apeéendice H

Caracterizacao estatistica de d, p e

Pp.

H.1 Meédia e covariancia do vector de tempos

Aplicando o operador valor esperado a 4.4, tem-se que a média do vector de tempos é
dada por

m,, =E[t,|=Et+e +e|=F[t]+Ele]+Ele). (H.1)

m

Tendo em conta que o valor médio do erro de modo comum e do erro de modo dife-
rencial é nulo

Ele] = Eles = [Onui], (H.2)

pode-se reescrever H.1 como

m,,, = E [t] =1t. (H.3)
A matriz de covariancia do vector de tempos é dada por

E|[(t, —m.,) (t, —m,)"] = E [t,.t] —m,, t7 —t,m +m,m] ]. (H.4)
Tendo em conta que m,,, t] = t,,m; e pode-se reescrever a equagao anterior como

E [(t — mtm) (t,, —m, = E[t,t7 —2tt7 +tt'],

)

E[(t,, —my,) (£, — mtm)% = E[t.t7] - E[2tt]] + E [tt'],

E[(t., mtm) (60 — 10,)"] E[t,t7] — 2tt" +tt

E[(t,, o) (b —me,)T] = E[t,t0] —tt". (H.5)
O termo E'[t,,t”] em H.5 é dado por

Elt.t’] = E [(E te te)(t+e + ed)T} :

Blt,t7] = E[tt +e.e” +e.el +2te” + 2te” + 2¢.€7],

Blt,t"] = E[tt"] + Ele.e’] + Ele.e]] + 2tE [€7] + 2tE [€]] + 2E [e.€7] . (H.6)

Sabendo que o erro de modo de comum e o erro de modo diferencial sao incorrelacio-
nados

Ele.el] = [On.n] (1.7)

69



70 H. Caracterizacao estatistica de d, p e “p.

e tendo em conta H.2 pode-se reescrever H.6 como
Eft,t7] =%t + Ele.e”] + E[e.£7], (H.8)

onde E [e.e”] é a matriz de covariancia do erro de modo comum e E [e,e}] é a matriz de
covariancia do erro de modo diferencial e sao dadas por

Eleell = o [lyens (H.9)

(&

Substituindo H.8 em H.5 tem-se que a matriz de covariancia do vector de tempos é
dada por

E[(tn —me,) (b, —m,,)"] =t +Ee.e”]+E [e.el]—tt = Ele.e”]+E [e.e]]. (H.11)

H.2 Meédia e covariancia da medida da direccao d

Aplicando o operador valor esperado a 4.18, tem-se que a média da direccao de um
dado emissor ¢ dada por

mqg = E[d] = E[-v,M?.Ct,] = —v,M?.CE[t,,| = —v,M%.Cm,, . (H.12)
Substituindo H.1 em H.12 vem que a média do vector de direccao é dada por
my = —v,M%_Ct. (H.13)

A matriz de covariancia do vector de direccao é dada, analogamente ao deduzido para
a Equacao H.5, por

E[(d—my) (d—ma)"] = E[dd"] — mam]. (H.14)

O termo E [dd”] em H.14 é dado por

E[dd"] = E[-v,M%.Ct, (—0,M£.Ct,)"],
E[dd"] = E[v’MZ,Ct,t"C"M£!],
E[dd"] = v*M{,CE[t,t"]C ML, (H.15)

Substituindo H.8 em H.15 vem

E[dd"] = v®M%,C (tt" + E[e.e”] + E[e.el]) C"MEL. (H.16)
Tendo em conta H.13, o termo mym em H.14 é dado por

mam® = —v,M#,Ct (—v,M#,Ct)" = v’M7,Ctt' C"M71. (H.17)

Substituindo H.16 e H.17 em H.14 tem-se que a matriz de covariancia do vector di-
recgao ¢ dada por

E[(d—my) (d—ma)"] = v’M},C (E[ec] + E[e.c)]) C"MZL (H.18)
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H.3 Meédia e covariancia da medida da distancia p

Aplicando o operador valor esperado a 4.25, tem-se que a média da distancia de um
emissor a origem do referencial { B} é dada por

1 1
m, = Elp] = E| cm., (ut, + °p; d)| = =m., (v,E[t,]+ °p; E[d]). (H.19)

P N N P
Substituindo H.1 e H.13 em H.19 obtém-se
1 _ _
m, = My (v,t — v, "p! M%,Ct) . (H.20)
De 4.25, 4.4 e H.19 pode-se escrever
1 BT
p—m, = M, (v, (€ +€a) + 7P, (d—ma)). (H.21)

Tendo em conta H.21 tem-se que a matriz de covariancia da distancia p é dada por

Blp=m) (p=m)] = B|(fm, (e +e)+ B (@-m)

(%mesp (v, (e. + &)+ "p" (d _md))>T:| |

E [(p - mp) (lo - mp>T} - %meSPE [U; (Ee + sd) (Ec + sd)T +

+20, °p’ (d —my) (e. +€4)" +
+ P (d—ma) (d—my)" "p, | m],

esp?

Ellp—m)(o—m)] = zm., (2 (Bleel] +2E ec]] + Blel]) +
+2v, Pl E [(d — ma) (e. +€4)"] + (H.22)

+ 7P E [(d—my) (d —m4)"] "p, ) m!.

O termo E [(d — ma) (e, +¢&,)"] em H.22 ¢ dado por

E[(d-ma) (. +€.)7] = Elde] + Elde]] - my (E[e7) + B[€]]). (1.23)
Tendo em conta H.2 e 4.18 vem

E[(d—m,)(e. +€,)"] = E[-v,M:,Ct,e] + E[-v,M%,Ct,el]. (H.24)
Substituindo 4.4 em H.24 e tendo em conta H.7 e H.2 tem-se

E(d~ma) (e, +e.)7) = ~u,M£,C (B [ee] + Elee]]). (H.25)

Substituindo H.25, H.7 e H.18 em H.22 obtém-se

Ellp=m)(p—m)] = svime, (Flee]+ Elesl) +
275! ME,C (Ble.e!] + Elecl) + (H.20)

+7p; ML ,C(Elee] + Elese,]) C"Mi °p, ) m,

esp’
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72 H. Caracterizacao estatistica de d, p e “p.

H.4 Covariancia entre as medidas da distancia p e da
direccao d
A matriz de covariancia entre a distancia p e a direc¢ao d é dada por
E[(p—m,) (d=my)'] = Elpd"] —m,m. (1.27)

Partindo de 4.25, o termo E [pd”] em H.27 é dado por

1
E[pd"] = FE {(ﬁmesp (v,t,. + °Pr d)) dT} ,
1
E[pd"] = Nm”p (v, E [t,,d"] + °p" E[dd"]). (H.28)

Tendo em conta 4.18 e 4.4, o termo F [t,,d”| em H.28 vem dado por

E[t,d"] = E/[t, (-v,M%.Ct,)"]
Et,d"] = —v,E[t,tI]C"MZL. (H.29)

Substituindo H.8 em H.29 tem-se
Elt,d"] = —v, (8" + Ee.e”] + E [e,e]]) C"ML. (H.30)

Substituindo H.30 e H.16 em H.28 obtém-se

1 _
Elpd] = Sm., (—v? (88" + E[e.e”] + E [e.]) C"MEL +

+v2 pr ME,C (8" + E[e.e”] + E [e]]) C"MET) . (H.31)

Substituindo H.31, H.1 e H.13 em H.27 tem-se que a matriz de covariancia entre a
distancia p e a direc¢ao d é dada por
1
N
+v2 ’pl M%,C (E [e.£’] + E [e,e]]) C"MZL) . (H.32)

E[(p—m,)(d—ma)"] = o (Eleel]l + Elese)]) C'MEg +

m,,, (—v’

H.5 Aproximacao das posicoes relativas por uma dis-
tribuicao normal

A posicao de um dado emissor no referencial { B} pode ser expressa a partir de H.33
nas suas trés componentes

"p. = [ pd. pd. pd,]". (H.33)
Seja a fungao escalar

g (p,d,) = pd,, com k = {z,y, z}. (H.34)
Pode-se entao reescrever H.33 a partir de H.34

°p. = [9(p,d.) g(p.d,) g(pd.)]" . (H.35)
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A expansao em série de Taylor de H.34 em torno dos valores médios de p e d, da
origem a

—m
g(p,dy) = g(p,dk)+V9(p,dk)[d/:_mz ]+
k

+=[p—m, dk—mdk}vzg(p,dk)l P, }+ (H.36)

dy, — Mg,

N —

O gradiente Vg (p,d,) em H.36 é dado por

Vo(pd) = | 2 Sl | = [de p]. (1.37)

A matriz Hermiteana V?g (p, d,) em H.36 é dada por

8298(54116) 889(5 ) 0 1

9 d

Vig(pd) = | o4 olpdn) | = { 10 } '
8dkap 82dk

(H.38)

Os termos de ordem superior a segunda em H.36 sao todos nulos pois todas as derivadas
de ordem superior a segunda de g (p, d,) também o sao.
O valor esperado de ¢ (p, d,) ¢ dado por [2]

)] = /Oo /OO g(p7 dk)f(p7 d,,) 0pdd,, (H.39)

onde f (p,d,) é a fungao densidade de probabilidade conjunta de p e d, que verifica [2]

/_ Z /_ Z Fp.d) 0pdd, — 1. (H40)

Aplicando H.39 a H.36 obtém-se
Elg(p,di)] = m,ms, + E [(P —m,) (dk - mdk)} : (H.41)
A média da posigdo do emissor no referencial { B} é dada, na forma vectorial, por

E["p.]=[ Elg(p,d.)] Elg(p.d,)] Elg(p,d.)] ] (H.42)

em que que os elementos F [g (p, d,)] com k = {z,y, z} sdo dados por H.41.
A matriz de covariancia da posigdo do emissor no referencial { B} é dada por

VET ‘/.;:y ‘/.'zz
E[("p. —E["p.])("p. —E["p. )] = | V. Vi, V.- |, (H.43)
‘/zz ‘/;y ‘/;z

onde os elementos V,; com k = {z,y, 2} e j = {z,y, 2z} sdo dados por

Vi, = E(g(p,d.) — Elg (p,di)]) (9 (p,d;) — Elg (p,d;)])] - (H.44)

Aplicando H.39 a H.44 e desprezando os termos de ordem superior a segunda obtém-se

V..

J

Mg, My, [(p — mp)Q] +mg,m,E [(p —m,) (d — My, )} +
b, [(p = m,) (d — )] + 2 [(de = ma) (& = my)] . (A5
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74 H. Caracterizacao estatistica de d, p e “p.

Para validagao desta aproximacao foi efectuada uma simulagao de Monte-Carlo com
10000 experiéncias aleatorias. E utilizada uma geometria de instalacao dos receptores
no referencial {B} semi-esférica como estudado em [1] com 13 receptores. O emis-
sor é colocado a 100 metros da origem do referencial {B} alinhado segundo eixo z

(*p. =[100 0 0]").

Na Figura H.1 apresenta-se o resultado desta simulacao. As barras verticais represen-
tam os dados aleatorios gerados pela simulacao, a vermelho representa-se uma distribuigao
normal adaptada aos dados aleatérios gerados e a azul encontra-se a distribuicao normal
esperada teoricamente tal como calculado anteriormente nesta Seccao.

Na Figura H.1(b) encontra-se o resultado da simulagao adaptando a distribuigao nor-
mal aos dados aleatdrios depois de subtraida a sua média. Como se pode verificar, apro-
ximagao ¢ valida.

Na Figura H.1(a) encontra-se o resultado da simulagao adaptando a distribuigao nor-
mal aos dados aleatorios sem subtrair a sua média. Pode-se observar na componente
em x um deslocamento no valor médio da distribuicao. Este deslocamento é devido a
aproximacao planar da onda acustica no calculo da direccao d e da distancia p. Depende
ainda da zona espacial em que se encontra o emissor em relacao ao veiculo, tal como
estudado em [1]. No entanto, no &mbito deste trabalho, nao se consegue caracterizar este
deslocamento quando implementado no filtro de Kalman. O filtro de Kalman assume que
os ruidos das observacgoes tém média nula, pelo que este deslocamento surge como uma
polarizacao nas medidas nao permitindo que se distinga da grandeza nominal.
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Figura H.1 - Simulagao de Monte-Carlo: validacao da aproximacao normal
para a posigao do emissor no referencial { B}
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Apendice I

Modelo do veiculo

O desempenho dos sistemas de navegacao implementados é avaliado utilizando o mo-
delo matematico de um veiculo genérico apresentado neste Apéndice.

I.1 Descricao fisica do veiculo

Perante a intencao de conceber algoritmos de navegacao genéricos e independentes do
tipo de veiculo, utiliza-se um veiculo holonémico (pode-se movimentar em qualquer di-
reccao), simétrico e uniforme em relagdo ao centro de massa. Representado na Figura I.1,
o veiculo possui seis propulsores, dois por face permitindo movimentos em qualquer di-
reccao e rotagoes sobre qualquer eixo.

Na Tabela 1.1 apresentam-se as caracteristicas fisicas do veiculo em coordenadas do
referencial do centro de massa {G}. A posigao dos sensores nao é necessariamente e em
geral coincidente com o centro de massa do veiculo, no entanto, neste caso assume-se que
coincidem por uma questao de simplicidade de anélise dos resultados.

1.2 Equacoes da dinamica

A dedugao das equagoes da dinamica é descrita no referencial {B} devido as leituras
dos sensores serem efectuadas neste referencial. Parte-se da equacao de Euler para rotacao

Figura I.1 - Representacao gréafica do modelo do veiculo (extraido de [3])
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78 1. Modelo do veiculo

Tabela 1.1 - Caracteristicas fisicas do veiculo

Massa 10 Kg
Altura (z) 0.25 m
Largura (y) 0.75 m
Comprimento (x) I m
Propulsores 1 [—0.5,40.3,0]" m
Propulsores 2 [0, —0.375, £0.1]" m
Propulsores 3 [+0.4,0,—0.125]" m
Sensores 0,0,0]" m

em torno de 'pg,,, , € da terceira lei de Newton sobre a translagao do ponto de um corpo
rigido em relagdo a um referencial inercial [20]

d'Lp d'vg
____~org — I I _ I org
Lot = A, 4 ("Pry — Pamy ) X (L1)
I dIvGo'rg ! ’
f, = m— 2
org dt

onde m ¢ a massa do veiculo, 'Ly, , ¢ o momento angular, ‘75, ¢ o bindrio total exercido
pelas forgas externas em torno da origem de { B} e 'f,,,, é a resultante das forcas externas
aplicadas no centro de massa, vistas no referencial inercial {I}.

Por desenvolvimento de 1.1, obtém-se as expressoes que descrevem a influéncia das
forgas e bindrios exteriores na rotagao e translacao do corpo rigido [20]

{ T = Mpw+Mpu+wx (Mpru+ Muw) +u x (Mpw) (19)

f = Mpu+ Mpw+wXx (Mepw + Mpu) ’
onde

o 7 = "7, ¢ o bindrio total exercido pelas forcas externas em torno da origem de

{B}, visto em {B};

o f = "f, , ¢aresultante das forgas externas aplicadas no centro de massa, vista em

{B};

e u= ?('v,, ) éavelocidade da origem de {B} em relagdo a {I}, vista em {B};

w = " ('wp) é a velocidade angular do referencial {B} em relagao ao referencial

{I}, vista em {B};

e M, =1y é a matriz dos efeitos inerciais de rotacao devido a rotacao;

M, = ml,,, é a matriz dos efeitos inerciais de translacao devido a translagao;

e M., =m [Bpgorg ><] ¢ a matriz dos efeitos inerciais de rotacao devido a translagao;
o M,,=-m [chorg x} = M7, é a matriz dos efeitos inerciais de translacao devido
a rotagao.
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[.3. Influéncia das forcas e bindrios externos 79

O tensor de inércia no referencial de centro de massa {G} ¢é definido [5] por
v+ 22—y —Tz
I = ///p —ry 2?4222 —yz | dv, (L3)
v —xz —yz  x? 4P

onde p é a densidade do veiculo em cada elemento diferencial de volume dv.
Particularizando para o veiculo modelado tem-se

w? + h? 0 0
I = 5 0 1?2+ h? 0 , (1.4)
0 0 1? + w?

onde h, [ e w sao a altura, comprimento e largura do veiculo, respectivamente.

Devido aos referenciais {G} e {B} terem a mesma orientagdo, o tensor de inércia
no referencial do corpo Ip é definido em funcao de I através do Teorema dos Eixos
Paralelos [5]

IB = IG + m Bpgo»,»g BpGo'rgI3><3 - BpGorg Bpgom N (15)

Reescrevendo 1.2 como equagoes diferenciais de u e w, obtém-se as equagoes funda-
mentais da dinamica do veiculo

u = Y ' {f-M;M'"[T —w x (Mzw+ Mpru)+

—u X (Mypw)] —w X (Myu 4 M w)} (L.6)

w = X' {r-—M,M![f—wx (Mu+Mpw)+ ’
—w X (Myw +Mpru) —u x (Mypw)}
onde
X=M;—M;:M,;"M,, (L.7)
Y = MT - MTRM;MRT

1.3 Influéncia das forcas e binarios externos

O veiculo é afectado por diversas forcas exteriores, nomeadamente, a forca de gravi-
dade, a forca gerada pelos propulsores e a forca de atrito. Estas forcas externas geram
adicionalmente bindrios em torno do centro de gravidade do veiculo.

O bindrio originado por forgas exteriores em torno da origem do referencial { B}, visto
num referencial genérico {A}, é dado por

ATBo'rg = g,R' Z Bpi X Bfi7 (1.8)

onde "f; é a forca externa com indice ¢ com ponto de aplicacao “p,, ambos vistos em
{B}.

Devido as equacoes da dinamica do veiculo 1.6 estarem descritas no referencial do corpo
torna-se necessaria a conversao das forcas e bindarios externos do referencial do centro de
massa {G} para o referencial {B}. Os referenciais {G} e {B} tém a mesma orientacao
(SR =1,,5) pelo que se verifica

Bf — Of, (L.9)
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80 1. Modelo do veiculo

No caso de existir uma translacao entre os referenciais {B} e {G}, surgem bindrios
em torno de {B} devido as forcas aplicadas em {G}. A conversao de coordenadas de
um ponto em {G} para { B}, tendo em conta que os referenciais tém a mesma orientagao
(SR =1,.;), é dada por

Bp = BpGorg + gR Gp = BpGorg + Gp' (110)

Fazendo coincidir {A} com {B} em 1.8, e tendo em conta 1.10, 1.9 e as propriedades
do produto externo (Apéndice E) tem-se

T oy = Z p: X Bfl:Z( Poo,, + °P:) X °f,
T ooy = Z( +Z "PGory X fi),

BTBo'rg = GTGorg + pGng Bf‘ (111)

A forca gravitica que actua sobre o veiculo resulta da existéncia de massa no corpo e
¢ dada por

9, =m g, (I.12)

onde “g é a aceleragao gravitica expressa no referencial {G}.
Os atritos sao traduzidos através de uma forca e de um binério de atrito proporcionais
as velocidades linear e angular do veiculo, respectivamente, e sao dados por

Gfa = _Klin ¢ (IVGm«g)
{ T, = _Kang a ( IWG) ) (113)

sendo o binario 7, distinto do bindrio gerado por ©¢f, e invariante do referencial {G}
para o referencial {B}. As velocidades ¢ (’vg,,,) e ¢(’wg) sao calculadas recorrendo
ao Teorema de Coriolis [4], sabendo que ambos os referenciais tém a mesma orientagao e
rodam com a mesma velocidade angular (SR =1,,.,, "ws =0)

¢ (IVGorg) = . (IVGO"“Q) =u + [(.«JX] BpGO’"g (I 14)
G(Iwc) _ G(1w3)+ G(ch):w . .
As forgas e binarios gerados pelos propulsores sao dados por
Gf — Z Gf
prop 7 PTrop; , 115
{ GTGor'g prop Zz ppmpi Gfpropi ( )

onde “p,,,,, ¢ a posicao do propulsor i no referencial {G}.
A forga e o bindrio resultantes no centro de massa sao entao dados por

{ Gfezt = Gf + Gf + Gfp'rop

G —
TGOTg ext - TGorg prop + Ta

(.16)

Tendo em conta que R = 1,5 tem-se a partir de 1.9, I.11 e 1.16 que a for¢a e binario
resultantes no referencial { B} sao dadas por

{ Bfezi - Gf + Gf + Gfprop

B _
T Borg eat — TGorg prop + 7.t pGO'r‘g X fe“

(L17)

Para maior simplicidade no comando do veiculo, considera-se que a forca gravitica é
anulada por um propulsor virtual. No entanto, esta compensacao nao impede a existéncia
de uma forca especifica correspondente nos acelerémetros, uma vez que a componente
gravitica da forga especifica nao esta relacionada com a actuacao do propulsor virtual.
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Apeéendice J

Desenvolvimento dos simuladores em
Stmulink

Neste Apéndice aborda-se o desenvolvimento em Simulink dos simuladores para as
técnicas de processamento de sinal e para o modelo do veiculo e dos sistemas de navegacgao
implementados.

J.1 Simulador das técnicas de processamento de sinal

As técnicas de processamento de sinal apresentadas no Capitulo 2 sao simuladas utili-
zando os modelos apresentados na Figura J.1 para 1 emissor e 1 receptor e na Figura J.2
para 3 emissores e 1 receptor. No ficheiro ”Communications.m”encontram-se as confi-
guracoes do modelo de 1 emissor e 1 receptor e as suas instrugoes de execucao. Analoga-
mente, para configurar e executar o modelo de 3 emissores e 1 receptor, deve-se editar e
executar em ambiente MATLAB o ficheiro ”Beacon3Communications.m”

Sig2Send

Emission Delay Beacon - Vehicle

Channel

ReceivedSig J_L‘_

Zero-Order
Hold

Reception

NoiseSig

Figura J.1 - Modelo em Simulink para simulacao das técnicas de
processamento de sinal para 1 emissor e 1 receptor

Os sinais utilizados no envio e recepcao dos modelos anteriores sao gerados off-line
(Arquitectura proposta para geragdo e deteccao de sinais SS, no Apéndice B) através
do modelo apresentado na Figura J.3(a) sendo obtidos pela multiplicagao directa de um
pulso sinusoidal por um cédigo gold tal como ilustrado na Figura J.3(b).

Para modelar o canal ruidoso e com um trajecto multiplo utiliza-se o modelo apre-
sentado na Figura J.4 em que se adiciona ao sinal uma réplica sua atrasada no tempo e
ruido branco gaussiano.
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Sig2Send{1}

Emission 1 Delay Vehicle - Beacon 1

Sig2Send{2}
Emission 2 Delay Vehicle - Beacon 2

Sig2Send{3}

Emission 3 Delay Vehicle - Beacon 3

Channel

ReceivedSig

Zero-Order Reception
Hold

Terminator

Figura J.2 - Modelo em Simulink para simulacao das técnicas de
processamento de sinal para 3 emissores e 1 receptor

(a) Modelo em Simulink para geragao de sinais na recepc¢ao e na emissao

N
v
Sine Wave ssel M
> [ >
X » % I—}—u Out
— Multiport
Step Switch
»( 2 )
SeqSig
Out
——
Zero-Order SinSig
Hold

Gerador Gold Code

(b) Detalhe do gerador de sinais

Figura J.3 - Modelo para geracao de sinais

il
>

1 > >+,
S T o I
Multiport

Multi Path

Switch1
NSelect >
0 » . »(2)
dmpmabonntn » Noise
Gaussian__ Multiport Transport
Channel White Noise Switch Delay
(a) Modelo do canal (b) Detalhe do trajecto multiplo

Figura J.4 - Modelo em Simulink para o canal ruidoso e com um trajecto
multiplo
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J.2. Simulador dos sistemas de navegagao 8

J.2 Simulador dos sistemas de navegacao

Os sistemas de navegacao sao implementados utilizando uma plataforma comum, apre-
sentada na Figura J.5, que compreende o modelo do veiculo, os sensores inerciais, o al-
goritmo de INS e o filtro de Kalman. Para executar qualquer um dos modelos, deve-se
correr em ambiente MATLAB o ficheiro ” RunINS.m” que também contém comandos de
execucao de outros ficheiros de configuracao dos modelos sendo a sua edicao facil e in-
tuitiva. Alternativamente, executando o ficheiro ”OpenMainFiles.m”sao mostrados no
editor de ficheiros do MATLAB todos os ficheiros de configuracao dos modelos.

XYz I“ FQ P XYZ_est_error
y
v I“ ;f‘\ P V_est_error
YPR < YPR_est_error

Omega

i dU/dt
Propulsion - pate Limiter

XYZ_est

V_est
YPR_est

YPR Ini

YPR

Initial Orientation

{I}Borg —— -

Integration and

{}Borg Ini Sampling
{l}Vborg I——

Initial Position

Vehicle Inertial Sensors

P XYZ_ekf_est_error

V_ekf_est_error

YPR_ekf_est_error

P ba_ekf_est_error

bw_ekf_est_error

EKF

Figura J.5 - Plataforma comum aos dois sistemas de navegacao
implementados

O veiculo é implementado utilizando o modelo em Sitmulink ilustrado na Figura J.6 e
corresponde a implementagao das equagoes do modelo matematico do veiculo apresentado
no Apéndice I.

Frame Conversion

R

Drag Forces

Overlapping Application Point Conversion Rigid Body Dynamics

Propulsion
: &)

{}Borg Ini

Position and
Orientation

Figura J.6 - Modelo em Simulink do veiculo

Os modelos em Simulink para os sensores inerciais sao apresentados na Figura J.7.
As medidas dos acelerémetros sao geradas com o recurso a uma funcao que constroi
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84 J. Desenvolvimento dos simuladores em Simulink

todas as componentes da aceleragao especifica do veiculo (aceleracdo linear, aceleragao
centripeta e aceleragdo de gravidade). Como ja referido anteriormente no Apéndice I,
embora se considere que a forga de gravidade é anulada por um propulsor virtual para
maior simplicidade no comando do veiculo, a medida da aceleracao especifica contém a
componente gravitica pois nao esta relacionada com a actuacao do propulsor virtual. A
medida dos giroscépios é mais simples de ser gerada, por medicao directa da velocidade de
rotacao do veiculo. Ambas as medidas, dos acelerémetros e dos giroscopios, sao afectadas
por polarizacoes e ruido branco gaussiano.

MATLAB

Function

] l—" CompensatedAcelBias |
) q

»{(+_ ~flag_nsc
J AcelNoiseSel ]—>—| ‘
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(b) Giroscépios
Figura J.7 - Modelo em Simulink para os sensores inerciais

O modelo em Simulink do algoritmo INS é ilustrado na Figura J.8 sendo possivel
diferenciar as rotinas de correccao e os algoritmos de calculo de posicao, velocidade e
orientacao. Estes ultimos calculam as estimativas a priori de posicao, velocidade e ori-
entacao com base nos integrais entre instantes de amostragem das medidas dos sensores
inerciais. As rotinas de correccao sao as ultimas a ser executadas, aguardando que sejam
fornecidos os valores dos erros de estimagao de posicao, velocidade e orientagao (estimados
externamente pelo filtro de Kalman com base nas observacoes e nas estimativas a priori
destas).

O filtro de Kalman ¢ implementado recorrendo a uma funcao que contém as equagoes
de predicao e propagacao do filtro (fungoes distintas dependendo do sistema de navegagao
implementado).

O modelo em Simulink do sistema de navegagao projectado no espago das posigoes
relativas é apresentado na Figura J.9.

Na Figura J.10 ilustra-se o modelo em Simulink para as observacoes efectuadas no
espaco das posicoes relativas. As posicoes relativas dos emissores no referencial do veiculo,
sao calculadas com base no vector de tempos de chegada dos sinais actsticos e sao com-
paradas com as mesmas grandezas estimadas com dados fornecidos pelo INS, formando
assim as observacoes a fornecer ao filtro de Kalman.

As observacoes do magnetémetro sao formadas de forma semelhante, comparando as
medidas do vector do campo magnético terrestre, afectadas por ruido aditivo branco gaus-
siano, com a mesma grandeza estimada com dados fornecidos pelo INS. Na Figura J.11(a)
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Figura J.8 - Modelo em Simulink do INS
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Figura J.9 - Modelo em Simulink do sistema de navegagao projectado no
espacgo das posicoes relativas

ilustra-se o modelo que gera a estimativa do campo magnético terrestre a partir da esti-
mativa de orientagao fornecida pelo INS e na Figura J.11(b) o modelo do magnetémetro.

O sistema de navegacao projectado no espago dos sensores é implementado utilizando
o modelo em Simulink apresentado na Figura J.12. Na Figura J.13 apresenta-se o modelo
utilizado para as observagoes no espaco dos sensores.
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Figura J.10 - Modelo em Simulink para as observacoes no espago das
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Figura J.11 - Modelo em Simulink para geracao da medida e da estimativa
do campo magnético terrestre
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Figura J.12 - Modelo em Simulink do sistema de navegacao projectado no
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