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Resumo: Este trabalho apresenta uma andlise da integracdo de dados provenientes de uma unidade de medidas
inerciais, IMU (Inertial Measurement Unit), e de um sistema de posicionamento por satélite, GNSS (Global Navigation
Satellite System), através do Filtro de Kalman, ou Kalman Filter (KF), que tem como caracteristica a utilizagdo de
equagoes diferenciais que modelam o comportamento dindmico do sistema em questdo. Neste caso, a partir das
informagées de forca especifica e velocidade angular fornecidas pela IMU, obtém-se os dados de navegagdo (posigdo,
velocidade e atitude) e com os dados do GNSS, o KF pode estimar e compensar os erros existentes, melhorando o
resultado da integragdo quando se compara o seu desempenho aquele de cada sistema separadamente (inercial e
GNSS).

Com esta integragdo, busca-se aliar as melhores caracteristicas de cada sistema, de forma a se obter resultados com
taxa de atualizacdo da ordem daquela da IMU (entre 100Hz e 400Hz) ao mesmo tempo que se consegue a limitagdo do
erro através os dados do GNSS, além de se ter menor influéncia das condi¢ées ambientais (como acontece com GNSS)
e permitir o uso da solugdo de navegagdo por um periodo prolongado (sistemas puramente inerciais apresentam erros
crescentes no tempo).

A implementagd’o do Filtro de Kalman é feita em ambiente MATLAB/Simulink, em que o movimento simulado de uma
aeronave ¢é utilizado como referéncia e o algoritmo é analisado, comparando-se dados de navegagdo estimados da
aeronave, com a trajetoria originalmente simulada, inclusive com a interrupgdo do sinal GNSS por um determinado
periodo.

Palavras-chave: Filtro de Kalman, Navegagdo Inercial, IMU, GNSS.

1. INTRODUCAO

Sistemas de navegacdo integrados, baseados em sensores inerciais (Inertial Measurement Unit (IMU)), e em
sistemas de posicionamento por satélite (Global Navigation Satellite Systems (GNSS) ou especificamente Global
Positioning System (GPS)), vém sendo amplamente utilizados em vdrias dreas. Enquanto aplicagdes independentes uma
da outra, estes sistemas apresentam capacidades de navegagdo aceitdveis para o caso em que ter um erro muito pequeno,
ou manté-lo limitado por muito tempo, ndo sio requisitos mandatérios. Entretanto, quando se necessita maior exatiddo e
disponibilidade, suas deficiéncias ficam evidentes, podendo comprometer o grau de confiabilidade desejado.

Uma das solugdes possiveis para se reduzir os erros gerados é a adogdo de sensores da IMU ainda melhores. Esta
op¢do, entretanto, mesmo que traga melhoria no desempenho, apés um periodo longo, também apresenta erros
crescentes € ndo limitados. Além disso, existem barreiras tanto econdmicas quanto politicas, ditadas por prote¢dao
tecnoldgica. Por outro lado, sistemas de posicionamento por satélite podem se apresentar indisponiveis por conta de
obstrucdo do sinal eletromagnético, além de poderem sofrer jamming. Em casos assim, sdo utilizadas técnicas para
realizar a chamada fusdo de dados, em que se procura compensar imperfei¢des de sensores menos exatos, de forma a
aproveitar caracteristicas complementares dos sistemas envolvidos. E o que se consegue de forma bastante satisfatéria
na integragdo entre IMU e GPS.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento da simula¢do de integracdo de dados provenientes de sensores inerciais
e dados obtidos por satélite, através do algoritmo Filtro de Kalman Estendido. Além disso, ¢ feita uma abordagem para
o célculo das matrizes de lineariza¢do com base na construcéo da Jacobiana a partir da particdo em fun¢des mais basicas
e utilizando-se a Regra da Cadeia, diminuindo a complexidade dos célculos de fun¢des derivadas.

Em seguida, dados obtidos da simulacao da integracdo realizada sdo exibidos e os resultados sdo avaliados. Toda a
simulacdo feita neste trabalho utiliza a ferramenta Matlab/Simulink.
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2. NAVEGACAO E MODELO MATEMATICO

Os sensores inerciais medem o movimento com base nas leis da fisica e ndo dependem de qualquer sinal de
referéncia externa ao corpo em que se encontra. A ideia bdsica por trds de um sistema puramente inercial estd na
integracdo de sinais de acelera¢do para obten¢do de velocidade e posi¢cdo a partir de uma condicao inicial conhecida,
bem como na obtencdo dos dngulos de atitude através da integracdo dos dados coletados pelos giroscdpios.

Esta secdo apresenta o modelo utilizado para a navegacdo, que € utilizado pelo algoritmo do Filtro de Kalman no
processo de estimagao.

2.1. Equacoes de Mecanizacao
Para um sistema de navegag@o operando no sistema de referéncia NED, considerando-se a forca especifica medida

pelos acelerdmetros e a velocidade de rotagdo da Terra, as equagdes associadas a computagdo do movimento podem ser
descrita por (Titterton and Weston, 2004; Farrell and Barth, 1998; Kuga, 2007)

¢ % 0 0 Vi
M= 0 s 0| Ve (1
h 0 0 -1 Vb
- Vi f —2-9Q, - Vg - sen(¢) + \R\.li:) — 7"”;:1’:0] 0
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RZ fo ~2- Q.- Vip - cos(9) ~ w55 — w'
_ d _ 1 sen(®)-tan(0) cos(P) - tan(O)
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onde R, ¢ Ry, sdo matrizes de rotagdes que permitem transformacgdes entre os sistemas de navegagdo e o da
plataforma. ¢ € a latitude geodésica, A € a longitude, h ¢ a altitude acima do elipséide de referéncia, R, € R. sdo os raios
de curvatura Norte e Leste do elipséide de referéncia, Vy, Vg e Vp sdo as componentes da velocidade nas dire¢des norte,
leste e para baixo, respectivamente, £}, é a velocidade de rotagdo da Terra, ®, ® e ¥ sdo os angulos de arfagem, rolagem
e guinada respectivamente, p, ¢ e r sdo as velocidades angulares nos eixos de arfagem, rolagem e guinada,
respectivamente, by, by € b, sdo biases associados as velocidades angulares, f,, f,, fi s30 as forcas especificas no sistema
da plataforma, fy, fg, fp sdo as forcas especificas convertidas para o sistema de navegacdo e by, b, € by s@o 0s biases
associados as forgas especificas.
A Fig. (1) apresenta em forma grafica a relagdo trazida pelas equagdes de navegagao.
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Figura 1. Diagrama de Blocos da Mecanizacao.
Na Fig. (1), Rg,., € dado por:
1 sen(®)-tan(©) cos(P) - tan(O)
Rpuer = | 0 cos(P) —sen(P) (5)
0 sen(P)/cos(©) cos(P)/cos(O)

3. INTEGRACAO IMU/GPS

O sistema utilizado é baseado na modelagem do sistema inercial, que, a partir de dados de acelerdmetros e
giroscopios, fornece as informagdes de navegagdo da aeronave, sejam posicdo, velocidade e angulos de atitude. A
geracdo dos dados simulados para o sistema GPS € obtida a partir da inser¢do de ruido sobre os dados obtidos do INS.
A partir dai, o Filtro de Kalman pode realizar a integracdo dos dados, de forma a obter resultados melhores que cada
sistema individualmente.

O Filtro de Kalman € projetado originalmente para aplicacdes em sistemas lineares. Como no caso em estudo, as
equacdes do modelo de navegagdo sdo fortemente ndo-lineares, o Filtro de Kalman deve ser substituido por sua versao
adaptada para sistemas nao-lineares, o Filtro de Kalman Estendido ou EKF (Extended Kalman Filter) (Carvalho, 2007a;
Carvalho, 2007b), e pode ser representado pela seguinte equacdo dindmica:

x(t) = f(x(t),u(t),t) + G- w(t), w~ N(0,Q) (6)
zr. = hp(x(t),u(t), te) + vi, v~ N(0,R) (7

onde x € o vetor de estados, u € o vetor contendo as varidveis de entrada do sistema, w representa o ruido associado ao
processo, G € a matriz de intensidade do ruido de processo, f (x, u, t) é o campo vetorial e Q é matriz de covariancias
dos ruidos associados ao processo, que sdo considerados com distribui¢do normal e média zero.

Para a Eq. (7), tem-se z, representa o vetor das varidveis medidas; hy (X, u, t) € a funcdo que relaciona varidveis
medidas e os estados; v, é o ruido das medidas, também considerado com distribuicdo normal e média zero; e R, a
matriz de covariancias dos ruidos associados as medidas.

Para um sistema linearizado, as fungdes f e h se tornam

f(x(t),u(t),t) =F(t) -x(t) + C(t) - u(t) (8)
h(x(fr), u(te), tr) = Hi(ty) - x(t) + D(ty) - ulty) ©))

onde F e H sdo linearizacdes das equagdes f e h em torno do vetor atual de estimativas dos estados, conforme
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AF(x(t), u(t), )|

Fx(®),u(t).t) = ——5 5

(10)

x(t)=%

Ohy(x (1), u(te), t)

H(x;  u(ty), ih) = (11)

x(tp)=%;

O objetivo do processo € a obtencdo da estimativa do vetor de estados, X, em relacdo ao vetor real X, a partir da
estimativa da matriz de covariancias P, sendo que o inicio do algoritmo usa os dados iniciais *0 e P,,.

A predicao (discreta) das medidas pode ser dada por
i = H, %, (12)

o que leva em conta a estimativa atual do vetor de estados.
Para a propagacdo (continua), durante o intervalo em que nio ocorre aquisicdo de novas medidas para atualizacdo,
tem-se para o vetor de estados

x(t)=F-x+B-u (13)

3
% =% +/ x(t)dt (14)

ty

Para matriz de covariancias dos estados, sdo utilizadas (Grewal et al, 2007; Carvalho, 2007¢)

Pt)=F-P+P-F ' +G-Q-G” (15)

t
P~ Pt [ P(t)dt (16)

Jig

Na etapa de atualizagdo discreta das estimativas, os célculos de x™ e P* sdo definidos por

% =%+ Kilze — ) a7
P =P, - K.H,P, (18)
onde K é definido como o Ganho de Kalman:
K, =P, H] (H,P, H +R,)"’ (19)

~ - < PR ~ .
Percebe-se entfio que a atualiza¢do dos estados *#, a ser usado na proxima itera¢do, depende da diferenca entre as

medidas zy e as estimativas das medidas Zk, do ganho de Kalman, Ky, que por sua vez depende do valor propagado da
covariancia dos estados F& e da matriz de covariancia dos ruidos das medidas Ry, e também da estimativa atual dos
estados k.

4. AMBIENTE E IMPLEMENTACAO DA SIMULACAO

Na defini¢do das equagdes de mecanizacdo da navegagdo, foram inseridos no vetor das varidveis de estado os erros
associados a biases, ou polarizacOes, de acelerdmetros e de giroscopios. O Filtro de Kalman e o Filtro de Kalman
Estendido sdo ambos baseados no modelo de navegagdo, que a principio ndo possui varidveis de bias. Contudo, pode-se
adicionar mais estados ao modelo, incluindo varidveis associadas a estas grandezas, para que sejam estimadas e possam
ser compensadas. As estimativas dos biases, em sua forma mais simples, podem ser modeladas constantes, como mostra
(Kuga et al, 2007)

[:i)“ f;v :‘.),, :i),, qu 3';?.]?—2(]“)([ (20)

onde by, b, e b,, representam respectivamente os biases de acelerometros nas direcdes X, y, z do sistema de coordenadas
do avido. Analogamente, b,, by e b, sdo os biases de giroscopios nos eixos de rolagem, arfagem e guinada,
respectivamente.

O vetor de estados x, agora complementado pelas varidveis associadas aos biases, fica entdo
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onde, em grupos de trés varidveis, tem-se a representacdo das componentes de posicdo, em seguida as de velocidade, as
que representam a atitude da aeronave, as associadas aos biases de acelerdmetros e as dos biases de giroscopios.

Os valores dos erros dos sensores dos modelos estdo descritos na Tab. (1). Os dados inerciais sdo computados a
uma taxa de 100 Hz e os dados de GPS, a uma taxa de 1 Hz. Estes dados foram adotados com base em valores tipicos
de sensores inerciais do tipo MEMS e GPS comercialmente disponiveis (Barbour, 2009; Wolf, 1996).

Tabela 1. Caracteristicas dos sensores.

Pardmetro Valor Unidade
Bias dos Acelerdmetros 10 mg
Bias dos Giroscopios 50 °/h
Erro Horizontal de Posi¢do do GPS (RMS) 5 m
Erro Vertical de Posicdo do GPS (RMS) 8 m
Erro de Velocidade do GPS (RMS) 0,1 m/s

4.1. Calculo das Matrizes Linearizadas F e H

As matrizes F e H, definidas pelas Eqgs. (10) e (11), sdo linearizagdes das equacdes que relacionam as transi¢cdes de
estados e as que relacionam estimativas de medidas e estados, respectivamente. Sdo utilizadas pelo Filtro de Kalman
Estendido para as etapas de atualizacdo e propagacdo.

As matrizes devem ser calculadas a cada iteracdo. No caso de F, sua definicdo pode ser obtida a partir do cdlculo
das derivadas das equagdes diferenciais em relag@o ao vetor das varidveis de estados, constituindo uma Jacobiana. Para
evitar calculos provenientes da complexidade de alguns elementos das equacgdes diferenciais, F pode ser definida a
partir de um processo que "quebra" cada elemento em equagdes bdsicas. A partir dai, as derivadas dessas equacdes mais
simples sdo calculadas e, com o uso da Regra da Cadeia, a derivada da equagdo original é gerada. Para facilitar o
entendimento, segue abaixo um exemplo, onde se deseja calcular a derivada de

Ae (1 —¢?)

1 — e2sin(¢)’

R= (22)

em relagdo a latitude geodésica, ¢.
Primeiramente sdo definidas no algoritmo todas as constantes usadas nas equagdes e, neste caso, a seguir aparece a
defini¢do de uma equacdo R. Para o célculo da derivada, € usada entdo a Regra da Cadeia. Com a definicdo de

;—i. sin(¢) = cos(¢) (23)

do

pode-se chegar, portanto, a

d Re? sin(g) (% Hin((__-";)) (24)

dop™ 1 —e2 sin(¢)?

Assim, pode-se elaborar um algoritmo que utilize menor carga computacional para construcido da matriz F a partir
de célculos de derivadas mais simples, de forma estruturada.

Para o caso da matriz H, que relaciona as estimativas dos estados com as estimativas das medidas, poderia ser
obtida de forma similar & apresentada para F. Entretanto, como as varidveis do vetor de medidas representam parte do
vetor dos estados, a matriz H € formada por elementos unitdrios nas posi¢des correspondentes as varidveis do vetor de
estados x que se deseja para compor o vetor de medidas z, isto &,

h(x,w)=[6 A h Vy Ve Vi (25)
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H = Ogxo (26)

5. SIMULACAO E ANALISE CRITICA

Aqui sdo apresentados resultados e avaliacdes obtidos de simula¢des construidas a partir de (Ferreira, 2009) e das
descri¢des das segdes anteriores.

E importante ressaltar que no caso de uma implementa¢io em um sistema real, tem-se acesso apenas ao vetor de
entrada u acrescido de ruido, e ao vetor de medidas z, também com ruido. Os estados do sistema real, vetor X, estdo
disponiveis apenas em um ambiente de simulagdo. Assim, para se avaliar o desempenho do algoritmo de integracdo, em
uma implementacdo real, pode-se utilizar como referéncia um sistema que tenha sabidamente erros bem menores que
aqueles dos sensores da IMU e do GPS.

As figuras a seguir exibem o comportamento dos erros das varidveis de estado em relacdo aos valores originais do
movimento simulado. Para estas figuras, as linhas cheias em azul representam o erro do sistema filtrado em relacdo a
referéncia; as curvas representadas por cruzes (+) verdes sdo os erros do GPS; e tragos e pontos (—) vermelhos sio os
valores de desvio-padrdo de cada varidvel, obtidos através da raiz quadrada dos elementos da diagonal da matriz de
covariancias P. Os eixos das abscissas em cada grafico representam o tempo e estdo em segundos.

Para a configuracdo da simulagdo, sdo considerados desvios dos valores iniciais das estimativas em relacdo aos
valores de referéncia. Para a posi¢do, o erro inicial é de 50 m; para a velocidade, o erro considerado é de 0.1 m/s; para
os angulos de atitude da aeronave, sdo considerados erros iniciais de 1°. Os biases sdo estimados inicialmente como
nulos, diferindo do valor de referéncia em +10 mg para os acelerdmetros e +50 /h para os giroscépios. E também
simulada a interrupco de sinal do GPS por 60 segundos (a partir do instante t = 500 s).

A Fig. (2) apresenta os erros de posi¢do, que possui valor de regime para o desvio-padrdo em torno de 1 m,
enquanto o erro do GPS ¢é de 5 m para o eixo horizontal e 8 m para o eixo vertical.

Erro Lat [m]
o 8

82

Erro Long [m]

Ero Alt [m]

Figura 2. Posicdo: Erro e Desvio-Padrao.

A Fig. (3) exibe os erros relacionados com as componentes NED da velocidade provenientes do Filtro de Kalman, e
também do GPS, relacionados com os valores originalmente gerados pela simulacdo, bem como as envoltérias de
desvio-padrdo. O periodo de auséncia do sinal de GPS mostrou um crescimento pequeno do erro, considerando que
neste intervalo, o algoritmo usa apenas os dados os sensores inerciais, e apresenta desvio-padrdo menor que aquele do
GPS, que é de 0.1 m/s.



VI Congresso Nacional de Engenharia Mecanica, 18 a 21 de Agosto 2010, Campina Grande - Paraiba

Erro Vel N [mfs]

o
v

Erre Vel E [mis]
o

1
o
o

Erre Vel D [m/s]

Tempo [s]

Figura 3. Velocidade: Erro e Desvio-Padrao.

Na Fig. (4) sdo exibidos os erros dos angulos de rolagem, arfagem e guinada em relagcdo aos valores de referéncia
gerados pela referéncia simulada. Também sdo exibidas as curvas representando o desvio-padrdo de cada varidvel
estimada. No caso dos angulos de atitude, ndo hd informagdes provenientes do GPS. Portanto, os valores sdo estimados,
a partir dos dados que o modelo interno do EKF gera com base nas observacdes dos demais estados observaveis. As
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5 ;
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[T :
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T T T T T
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Erro Yaw [*]

Tempo [s]
Figura 4. Atitude: Erro e Desvio-Padrao.
As Figs. (5) e (6) mostram estimativas dos biases de acelerdmetros e de giroscopios, respectivamente. Os valores

inseridos no modelo de referéncia sdo [10 -10 10]T em mg para os acelerometros e [-50 50 -50]T em °/h para os
giroscépios.
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Figura 5. Bias de Acelerometros: Erro e Desvio-Padrao.



VI Congresso Nacional de Engenharia Mecanica, 18 a 21 de Agosto 2010, Campina Grande - Paraiba

T T T T T T
T 50 -
AL
TN || P2 S
g i
1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700
T T 3 T T
T Estimativa -—-—-1-g L N
=
g Z
£ .
ui AR N g
1 1 1 1
300 400 500 600 700
T T I T
g i
&=
o —— = = == -
o e
w H -
1 1 1 1
300 400 500 600 700
Tempo [s]

Figura 6. Bias de Giroscopios: Erro e Desvio-Padrao.

Como também neste caso ndo ha observagdo direta dos estados, os valores estimados apresentam transientes bem
diferentes daqueles exibidos pelos estados em que se consegue atualizagdes provenientes do GPS (posi¢do de
velocidade). Uma vez que a convergéncia tenha ocorrido, estes valores estimados sdo descontados dos dados gerados
pela IMU, melhorando o desempenho do sistema integrado, inclusive durante a auséncia do sinal de GPS

6. CONCLUSOES

Pela caracteristica ndo-linear do modelo, o Filtro de Kalman Estendido (EKF) foi o algoritmo usado para constituir
um sistema com caracteristicas de desempenho melhores que as observadas pelos IMU e GPS individualmente, o que
de fato foi observado.

Com a estimativa das varidveis de bias dos sensores, apds a convergéncia das varidveis, mesmo quando se
considerou a indisponibilidade do GPS por um periodo de 60 segundos, o algoritmo, apesar do aumento inevitdvel dos
erros, ainda os manteve menores que o sistema GPS, mostrando uma maior acuricia.

Como sugestdo de trabalhos futuros, pode-se realizar a implementacio em uma plataforma real, utilizando-se
acelerdmetros e giroscOpios reais, bem com um receptor GNSS, para célculo em tempo real dos dados filtrados e assim
dar suporte a navegacdo inclusive quando da auséncia dos sinais de satélite.
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Abstract. Satellite-based positioning systems, GNSS (Global Navigation Satellite System), are widely used, as in ships,
cars, aircraft, military troops, geological measurements, providing mainly position, velocity and time reference. Its
use, however, is conditioned to the availability of the electromagnetic signal from the satellites, which can be
obstructed by mountains, buildings, forests and tunnels, for instance, besides of being subjected to weather conditions.
Another feature of the satellite-based positioning systems is that the data are updated to a rate typically between 1Hz
and 10Hz. Therefore, these systems represent a source of information that, even though has time-limited and eventually
small errors, presents a low update rate in comparison to the navigation dynamic and may not be available at all
periods of time.

Inertial Measurement Units, IMU, are composed by sensors that provide specific forces and angular rates. From that,
the computations are made to calculate the navigation equations provide position, velocity and body attitude data and,
as they rely only on measurements from acceleration and angular rate sensors and on the knowledge of initial state,
they are autonomous and independent of any external source of signal. Besides, the update rate are much higher,
varying in general from 100Hz to 400Hz, and are less influenced by weather conditions than the GNSS. Nonetheless,
the inertial sensors errors, even small, cause time increasing errors to the navigation solution, making the inertial
system less reliable for long duration navigation.

One way of gathering together the best of each system — Inertial and GNSS — is by their integration, in such a way that
the results can be available at a higher rate and with lower and limited errors, by the updates from the GNSS. For that,
an extensively used algorithm is the Kalman Filter (KF).

This work presents a study of an integrating system of inertial navigation data, from and IMU, and satellite
positioning systems data. Here, the chosen GNSS is the GPS (Global Positioning System). The implementation of the
Kalman Filter is built in the MATLAB/Simulink® environment, in which the simulated movement of an aircraft is used
as reference and the algorithm is analyzed for the comparison of the estimated navigation data, with the original
simulated aircraft trajectory.

The results herein presented show the behavior of the error from the Kalman Filter integrated system with relation to
the reference data from the aircraft simulated movement. In addition, it is considered the absence of the GNSS signal
during a specific period of time.

Keywords: Kalman Filter, Inertial Navigation, IMU, GNSS.



