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Resumo

No seguimento do trabalho desenvolvido pelo Grupo de Sistemas Oceanograficos,
verificou-se a necessidade de aumento da area de accao de um sistema de navegacdo LBL
com dois fardis acUsticos. Para tal optou-se por dotar o sistema com a capacidade de
atravessar a baseline. As solucdes aqui propostas estao divididas em trés fases distintas, uma
primeira na qual se procede a estimacao das correntes aquaticas, aplicando-se de seguida um
algoritmo capaz de detectar a posicao e lado da baseline em que esta se encontra ou um
algoritmo capaz de detectar o atravessamento da baseline. Sao ainda apresentados os
resultados experimentais de ambas as solucdes para analise do seu desempenho. Por fim
apresentados algoritmos para deteccado da localizacdo do veiculo e navegacdo do mesmo, em

caso de falha de um dos farois acusticos.
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Abstract

Following the work developed by the Ocean Systems Group, has been noticed the
need for the enlargement of the operation area of an LBL navigation system with two
acoustic beacons. For that we have chosen to provide the system with the capability of
transposing the baseline. The solutions here presented are divided in two distinct parts, the
first in which we proceed to the estimation of the water currents, following that, it’s
applied an algorithm capable of detecting the side of the baseline in which the vehicle is, or
an algorithm capable of detecting the transposition of the baseline. In addition are still
presented the experimental results of both the algorithms for performance analyses. The
thesis will be ended with the proposal of algorithms for the detection of the vehicle location
and navigation in the case of an acoustic beacon malfunction.
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1.Introducao

1.1.Motivacdo e apresentacao do problema

O Grupo de Sistemas Oceanograficos € um grupo de trabalho que se encontra
associado a Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto. Este grupo ja realizou vastos
trabalhos no ambito de sistemas oceanograficos, centrando-se fundamentalmente no
desenvolvimento de avancados sistemas de recolha e analise de dados em ambientes
aquaticos.

Neste momento o Oceansys dispdem ja de varias solucdes totalmente desenvolvidas
nos seus laboratorios, de onde se destacam o MARES, um veiculo auténomo subaquatico
modular capaz de actuar em aguas pouco profundas e as NIB’s, um conjunto de bodias
utilizadas como farois acUsticos para o sistema de navegacao do veiculo MARES.

Ao longo das varias missdes ja executadas pelo veiculo, verificou-se que a area de
accdo actual do veiculo pode ser um pouco limitativa, pelo que se pretende aumentar esta
area. A opgao mais basica seria aumentar a distancia das boias a que o veiculo pode viajar,
contudo esta solugao nédo é viavel pois com o aumento da distancia aumenta a sensibilidade
das medicGes a erros. A opcao restante é dotar o sistema de navegacdo da capacidade de
atravessar a baseline. Isto ndo s6 permitira o aumento da area de accao como traz beneficios
na preparacao das missoes, pois permite que o veiculo seja lancado de qualquer ponto, barco
ou costa, em vez de ser necessario navegar para uma area predefinida com o veiculo antes do

lancamento deste.

1.2.0bjectivos

O objectivo deste trabalho centra-se no desenvolvimento de algoritmos que permitam
que o veiculo tenha uma area de accao superior a actual, por meio do atravessamento da
baseline. Para tal torna-se necessario o desenvolvimento de:

e Algoritmo capaz de estimar a corrente da agua
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e Algoritmo capaz de detectar correctamente a evolucao da posicao do veiculo
e Algoritmo capaz de detectar o atravessamento da baseline
Pretende-se ainda que o sistema de navegacao tenha alguma robustez no caso de
falha de um dos fardis acusticos, permitindo que nos casos de excepcdao nos quais se
desconheca a posicdo prévia do veiculo, aquando da possivel falha de um dos farois, se
consiga com apenas um farol reduzir a area de posicao possivel do veiculo.
No desenvolvimento de todos estes algoritmos, deve ser levado em conta que ja
existe uma estrutura computacional predefinida a qual os algoritmos se devem adaptar.
Deverao ainda ser desenvolvidos simuladores adequados ao teste dos algoritmos, para

confirmacao da sua capacidade.

1.3.Estrutura do relatorio

Nos capitulos seguintes vai-se proceder a apresentacdo de todo o trabalho elaborado.
No capitulo 2 é apresentado algum estado da arte, que permite ter uma nocao geral do
funcionamento dos sistemas de navegacdo acUstica, bem como os métodos existentes e o
método actualmente implementado. No capitulo 3 é realizada a apresentacdo do hardware
utilizado, e a estrutura computacional existente. No capitulo 4 sdo apresentadas as principais
ferramentas matematicas necessarias para o desenvolvimento dos algoritmos. Nos capitulos 5
a 7 sao apresentados os algoritmos desenvolvidos, bem como o seu funcionamento e
resultados obtidos nas simulacdes. Por fim sdo apresentadas conclusdes e possiveis trabalhos

futuros no capitulo 8.



2.Estado da Arte

Neste capitulo sdo introduzidos alguns conceitos necessarios para compreensao do
problema em estudo, tal como uma abordagem ao funcionamento da acUstica e aos métodos
de navegacdo existentes. Bem como uma analise do sistema de navegacdo actualmente
implementado, pois foi necessario um entendimento prévio do funcionamento do sistema

actual, antes de se tentar desenvolver novos algoritmos.

2.1.Acustica

Uma necessidade da utilizacdo de veiculos auténomos, independente do meio de
funcionamento destes, é a determinacao da sua localizacdo. Na implementacao de veiculos
auténomos subaquaticos a utilizacdo de GPS, um sistema de localizacao global baseado num
sistema de satélites, torna-se impossivel para seguimento continuo do veiculo. Pois ao
contrario dos outros meios, onde este sistema é amplamente utilizado, debaixo de agua, as
ondas electromagnéticas geradas por este tém dificuldades em se propagarem. Podendo o
sistema de GPS apenas ser utilizado quando o veiculo vem a superficie, como forma de
localizacao baseada noutros métodos.

Desta forma é necessario recorrer-se a outro sistema, tendo-se optado pela utilizacao
de redes acusticas, que sdo um meio eficaz de medicao de distancias debaixo de agua.

A logica de funcionamento das redes acusticas € relativamente simples. Para saber a
distancia entre si e um dos fardis acusticos, o veiculo envia um sinal acUstico e espera pela
resposta do farol. Sabendo que o farol demora sempre 0 mesmo tempo a responder aos sinais,
este pode ser retirado do tempo total, desde a inquisicao até receber a resposta. Sobra entao
o tempo de ida e volta do sinal, que dividido por dois nos fornece o tempo que o sinal demora
entre o veiculo e o farol. Pode-se entao agora com este dado e com a velocidade do som na

agua, calcular a distancia entre o veiculo e o farol. (1)
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d=v XAt (1M

Na preparacao das missoes deve-se ter em conta que as medidas dependem da
velocidade do som na agua. Esta, por sua vez, depende das caracteristicas do meio
(temperatura, salinidade, pressao), sendo por isso necessario determinar a velocidade do som
na area de accdo. Tal pode ser feito através da medicdo das caracteristicas da agua com um
sensor CTD (condutividade, temperatura e profundidade) ou comparando a superficie a

distancia medida por acUstica, com a distancia medida por gps. [11]

2.2.Sistemas de navegacao

Existem diversos métodos de navegacdo acustica, distinguindo-se estes
principalmente pela geometria e nimero de fardis utilizados. De entre estes métodos, pode-
se dizer que o LBL (Long Baseline) e o SBL (Short Baseline) sao os principais.

0 método LBL necessita de um maior nimero de farois acUsticos e adequa-se melhor a
pequenos veiculos. Este método permite atingir precisdes bastante elevadas, inferiores a 1 m,

independentemente da profundidade de operacao.

Fig 1 - LBL [16]

Neste método cada farol responde a uma frequéncia diferente, de forma a se escolher
qual o farol a que se quer saber a distancia e responde com uma frequéncia, diferente entre
eles e diferente das anteriores.

A deteccdo de um sinal é feita quando ha um sinal na frequéncia certa e dentro de
uma gama de intensidade, pois outros sinais podao ser detectados e nao ser mais que reflexos

e ruido ambiental.[12]
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Para se obter um posicionamento sem ambiguidade nas trés dimensdes, é necessario
utilizar trés farois acusticos. No entanto é aconselhavel o uso de um farol extra, de forma a
obter redundancia nas medidas. Contudo a utilizacdo de varios farois acusticos tem os seus
problemas, nao so pelo investimento necessario, mas também pelas complicacdes extra na
preparacdo de cada missdo. E por isso comum a intencdo de utilizar o minimo de farois
acusticos possivel.

0 nimero minimo de fardis acUsticos que se pode utilizar no método LBL é dois, sendo
que se torna entdao necessario adicionar um sensor ou equipamento que permita calcular a
profundidade do veiculo de forma independente. Nesta situacdo existe ainda alguma
ambiguidade quanto ao lado da baseline na qual o veiculo se encontra.

0O método SBL é um método mais simples, precisando apenas de existir um farol
acustico. No entanto adequa-se apenas a embarcacoes de grandes dimensdes, pois requer que

sejam instalados na embarcacdo um minimo de trés transceivers.[9]

Fig 2 - SBL [17]

Se se tiver os transeivers A, B e C e o farol D, o transeiver A envia um sinal, ao qual o
farol D responde. Pela duracdo do percurso podemos calcular as distancias A-D, B-D e C-D,
sabendo estas podemos entao calcular a distancia a que o veiculo se encontra e o angulo.
A posicao dos transponders pode ser alterada entre a superficie e o veiculo submarino, iSBL
(inverted Short Baseline).

Baseado neste método existem ainda o USBL (Ultra-Short Baseline) e o iUSBL (inverted
Ultra-Short Baseline), muito semelhantes aos anteriores, mas com um array de transponders,

nunca separados mais que 10 cm uns dos outros.
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Fig 3 - USBL [17]

Existem ainda outras alteracoes dos métodos principais, como o LUSBL ( Long Ultra-
Short Baseline) e o SLBL (Synthetic Long Baseline).

Além destes métodos existem ainda bastantes temas nesta area, como navegacao LBL
sem conhecimento prévio da localizacao dos fardis acUsticos [14], redes acusticas moveis [15]

e formas de aumentar o desempenho dos métodos de navegacido acUstica originais.

2.3.Situacao actual

O desenvolvimento de um sistema de navegacao para um AUV deve levar em conta
certos aspectos como precisao desejada para o posicionamento, tamanho, peso e energia
necessaria dos sensores utilizados e custo geral. No Grupo de Sistemas Oceanograficos existe
um sistema ja implementado e com provas dadas em ambiente real, que sera apresentado de
seguida.

Para estimar a posicdo em tempo real o veiculo esta equipado com um sensor de
pressao, uma bussola digital, um conjunto de sensores de inclinacdo e um sistema acUstico
para posicionamento LBL. A profundidade do veiculo é directamente adquirida através da
célula de pressao, enquanto os angulos de roll e pitch sdo adquiridos com os sensores de
inclinacao. Para estimacdo da posicao horizontal sao utilizados um conjunto de sistemas
acusticos multifrequéncia desenvolvidos pelo Grupo de Sistemas Oceanograficos. [11]

A estimacao em tempo real da posicao horizontal do MARES é calculada por um
algoritmo baseado no filtro de kalman, que combina os dados de dead-reckoning, com as

medidas acusticas.
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Fig 4 - sensibilidade dos erros de medida [12] Fig 5 - Sensibilidade em relacao ao

posicionamento dos transponders [12]

As expressoes que relacionam as distancias aos fardis acusticos no sistema LBL s&o nao
lineares. Por isso a sensibilidade desta solucao a erros de medida (figura 4) e erros em relacao
ao posicionamento dos transponders (figura 5) varia de local para local [12]. Além disso o
facto de apenas serem utilizados dois farois acUsticos leva a ambiguidade no calculo da
posicao, devido a existirem duas posicoes possiveis. Desta forma os dois fardis sao colocados
na area de operacéo, de forma, a que o movimento do veiculo nunca cruze a linha que une os

dois e que se cinja preferencialmente a uma certa area de accéo (figura 6).
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Fig 6 - Area de accéo [12]
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Como a velocidade é obtida em relacdo a agua e nenhuma medicao da corrente desta
se encontra disponivel, as suas componentes horizontais serdao também estimadas em tempo
real.

O estado do filtro E =[x ¥ c¢x c¢y] é composto pelas coordenadas norte e este do
veiculo e pelas componentes Norte e Este da corrente da agua. O filtro também mantém a
matriz P, matriz de co-variancia, que mede a co-variancia do erro de estimacao.

Entre a recepcao de duas medidas consecutivas, a evolucdo de E e P esta controlada

pelas seguintes equacodes diferenciais.

cx+vx(w Y 0 @) 2)
E=FE o ¢ 0 ¢)= cytvy(w ¥ 0 9)
0
) 0
JF JdF*
_ar 3
P_aEP+ oE +0 G)

Nestas equacdes w, Yy, © e ¢ sao respectivamente a velocidade do propulsor, a
direccao, o pitch e o roll do veiculo, e vx e vy sdo as velocidade do veiculo nas componentes
norte e este. Q é a matriz que representa a taxa de crescimento do erro de estimacao.

Sempre que uma nova medida é recebida, o estado E e a matriz de co-variancia P sao

actualizados de acordo com as seguintes expressoes.

EtY=E +K@r—r") 4)
Pt =P~ —KHP~ (5)

onde E" e P sao valores de E e P antes da correccdo e E* e P* apos a correccao. r € a distancia

medida e r* a distancia esperada, calculada pela expressao

=y -2+ G -+ (2 —2)? (6)

onde z é a profundidade do veiculo e (%,7,z) as coordenadas do farol acustico. As matrizes H

e K sao calculadas pelas seguintes expressoes

r* T—X y —§
=‘Z_EE=E_=[XF*X 0 0 7
K=pP H'S™! (8)
onde
S=HP H  +g¢ 9)
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e q representa a variacdo do erro em cada medida. A medicdo da distancia é considerada
valida se
2
Ir—rl2 <y (10)

onde y é um parametro escolhido para prevenir que medidas irreais sejam consideradas na

estimacao da posicao do veiculo. [12]






3.Hardware

Neste capitulo procede-se a apresentacao do veiculo e boias utilizadas neste trabalho,
bem como a estrutura computacional destes, de forma a se ter uma nocao de onde se
integram os algoritmos desenvolvidos, em todo o sistema computacional existente.

Desta forma a primeira seccado apresenta de forma detalhada o AUV MARES, quanto a
sua mecanica, sistema de energia, sistema computacional, equipamentos e software on-

board. A segunda seccao apresenta as boias utilizadas como fardis acusticos neste sistema.

3.1.MARES

O veiculo MARES, ou Modular Autonomous Robot for Environmental Sampling, é um
AUV de 1,5 m de comprimento, desenvolvido pelo Grupo de Sistemas Oceanograficos da FEUP.
O veiculo pode ser programado para seguir trajectorias predefinidas, ao longo das quais
procede a recolha de dados com os sensores internos. O MARES é capaz de mergulhar até 100
m de profundidade e, ao contrario de outros veiculos com dimensdes semelhantes, contém
propulsores verticais. A velocidade frontal pode ser independentemente definida, variando

entre 0 e 2 m/s.

Fig 7 - Veiculo MARES

A nivel mecanico o corpo do veiculo é composto principalmente por POM,

polyoxymetileno, contendo algumas partes em aluminio e aco inoxidavel. O veiculo é
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composto por uma seccao central a prova de agua, onde se encontram as placas electronicas
e as baterias, sendo os restantes elementos a prova de agua. As restantes seccoes sdo
permeaveis. Isto permite que se utilizem diferentes configuracoes de sensores, conforme a
missdo. A forma do veiculo assemelha-se a um torpedo, com elipsdides em ambas as
extremidades, sendo o cilindro central que fornece a maior parte da flutuabilidade. Ao
contrario dos outros pequenos AUV’s que usam lemes de inclinacdo para alterar a sua posicao
vertical, o MARES contem 2 propulsores verticais que permitem alterar a posicao vertical sem
alterar a posicao horizontal. Isto € uma vantagem no caso de missdes de varrimento sonar ou
filmagem subaquatica, nas quais um AUV com lemes de inclinacdo tera que alterar a sua
inclinacao para acompanhar os desniveis do terreno, comprometendo os dados, algo que nao
ocorre no MARES.

A maioria da energia do AUV é gasta na propulsdo, sendo apenas fornecida uma
pequena parte ao sistema computacional. No veiculo MARES, a energia é armazenada em
baterias Li-lon recarregaveis, produzindo estas um total de 600 Wh a 14,1 V. A duracédo da
bateria depende bastante da velocidade do veiculo, quer no plano horizontal, quer no plano
vertical. No caso de missdes tipicamente horizontais, com poucas alteracées na profundidade,
o veiculo tem energia para cerca de 8 - 10 h de operacao, cerca de 40 Km. Embora estes
valores sejam relativamente modestos, sao suficientes para a maioria das missdes. Em
qualquer caso o facto de o veiculo ser composto por varias seccoes, permite que se adicionem
mais baterias, para missdes mais longas ou com varias alteracées da profundidade.

0 sistema computacional do veiculo é baseado no barramento PC104, que é bastante
compacto, robusto e de alta fiabilidade. E composto por uma placa de alimentacao, uma
placa de processador e placas de interface com os periféricos. Para guardar o software e os

dados recolhidos é utilizado um disco flash.

Secgdes Propulsores

Modulares \ Verticais

o

Transducer
Acustico

e Propulsorgs
‘)( Horizontais

Alimentagao e
Comunicagoes

Vacuo

Fig 8 - Esquema MARES [11]
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O facto de o MARES ser um veiculo modular permite que este tenha uma elevada
gama de equipamentos disponiveis. A instalacdo de cada equipamento envolve trés fases,
instalacdo mecanica, interface electronica e software. Na instalacdo mecanica o equipamento
pode ser colocado no interior de uma seccao ou fixo ao exterior. Em qualquer um dos casos o
seu peso, na agua, deve ser verificado de forma a compensar, se necessario, a flutuabilidade.
Quanto a interface electronica o veiculo dispdem de varios conectores extra que permitem
fornecer energia e receber dados. No que diz respeito ao software € necessario para cada
integracao dos sensores o desenvolvimento de software dedicado, device drivers.

O software principal do veiculo foi desenvolvido em C++ e corre num kernel Linux,
sendo composto por um conjunto de processos independentes. Desta forma, nao sé a
modularidade e robustez do sistema sao aumentadas, mas o seu debug e recuperacao de erros
inesperados tornam-se mais simples. A comunicacdo entre os modulos é baseada no

mecanismo de passagem de mensagens e usa protocolo UDP.

Supervisdo J

Navegagdo Controlo

Acustica I Bussola I Presséo I m

Fig 9 - Estrutura computacional [11]

0 software base do veiculo segue a estrutura da figura 8 onde o médulo de navegacao
recebe dados dos sensores e estima a posicao em tempo real do veiculo e envia-a para o
modulo de controlo, que por sua vez € responsavel pela execucao da missdao. O modulo de
supervisdo monitoriza o comportamento do veiculo e aborta a operacdo auténoma, se as

margens de seguranca sao ultrapassadas[11]

13
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3.2.Boias

As NIB’s , ou Navigation &
Instrumentation Buoys, sao plataformas
flutuantes, ancoradas, compostas numa
configuracao base, por baterias Lead-
acid, um receptor GPS e um radio
modem. Podem ainda carregar uma
grande variedade de sensores e transmitir
dados em tempo real para uma estacao
base, usando ondas radio.

Neste caso as NIB’s sao usadas

como farois acusticos para o AUV MARES.

Fig 10 - NIB's

Neste cenario, contém sensores para receber e descodificar sinais aclsticos, com uma

frequéncia numa gama dos 20 aos 30 KHz, e responder transmitindo outros impulsos

codificados para a agua, estando cada uma equipada com filtros programaveis que permitem

identificar quais as frequéncias a que deve responder ou ndo. Uma vez que sao colocadas em

posicoes conhecidas, o veiculo pode, interrogando cada boéia individualmente, determinar a

sua posicao por bilateracao.

Durante uma missdo do AUV as NIB’s também transmitem a informagdo para o

controlo de missao permitindo o rastreamento do veiculo e supervisao da missao.

14



4.Ferramentas matematicas

Para a analise dos dados disponiveis e desenvolvimento de algoritmos capazes de
calcular a posicdo do veiculo com base nestes dados, sdao necessarias ferramentas
matematicas, sendo que a maioria destas ferramentas utilizadas sao fundamentos gerais da
geometria euclidiana e da trigonometria. Existem algumas ferramentas utilizadas que
merecem ser destacadas. Desta forma na primeira seccao procede-se & apresentacao do
Método dos Minimos Quadrados, um método de optimizacdo matematica que procura
encontrar a funcao linear que melhor se ajusta a um conjunto de dados, minimizando a soma
dos quadrados dos erros. Na segunda seccao sera apresentado o Filtro de Kalman, um
algoritmo fundamental para este trabalho, que nos permite ter uma estimativa do estado do

sistema, baseada em dados ruidosos.

4.1.Método dos Minimos Quadrados

A medicao de uma qualquer quantidade implica um certo nimero de procedimentos
fisicos. A execucdo destas operacoes leva ao aparecimento de erros, podendo estes ser
acidentais, sistematicos ou aleatorios.

Todos estes erros afectam a analise das trajectorias do veiculo. De tal modo é
necessario a implementacao de um algoritmo de optimizacdo matematica, capaz de ajustar
as medidas a uma funcdo linear. Para tal, optou-se pela utilizacdo do método dos minimos
quadrados, que faz uma regressao linear, em que assume que a funcao linear que melhor se
aproxima ao conjunto de valores medidos, é aquela que possuir a soma minima dos desvios ao
quadrado.[6]

0 método dos minimos quadrados € uma variante de um problema mais geral, em que
dado F:R" — R, se procura o argumento de F que nos da o minimo valor da funcdo objectivo.

X* = argming{F(X)}
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A procura de um minimo global é geralmente muito dificil, pelo que se pode reduzir a
métodos de procura de valores minimos de F numa determinada regido, de dimensdes
conhecidas, 0.

F(X*) <F(X) para [[X —X*|| <6

No método dos minimos quadrados pretende-se que dada a funcao f:R"™ —» R™, com

m = n, minimizar ||f(x)|| onde

1 m
Fe) =3 (@)’ an
i=1
F) = S IF I (12)
FGO) =5 () 13)

Sabendo que f tem derivadas parciais continuas, podemos escrever a sua expansao de

Taylor como

fGe+h) =f@)+]COh+ O0(lAI) (14)

onde J € R™*" é o Jacobiano. Esta matriz contém a primeira derivada parcial dos

componentes da funcao

V@), =i( ) (15)

Seguindo a formulacao de 11 temos

—(x) Zﬁ )—() (16)

Pela funcdo anterior vemos que o elemento na posicao (j,k) €

2
()—Z(i() )+ 00 5 <)> ()

i=1

0%; axk

Mostrando que
F'O = @@ + ) @@ o
i=1

0 caso mais simples deste método ocorre quando a funcao f(x) tem a forma:

f(x)=b—Ax (19)

16
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onde b € R™ e A € R™*", A este caso chama-se Método dos Minimos Quadrados Linear. Neste

caso J(x) = —A para todo o x, pelo que

F@® = _AT(b — Ax) (20)

Se x* for determinado como solucao da “equacao normal”, temos:
(AT A)x* = Ab (21)

pelo que pode ser escrita na forma
Ax* =b (22)

e pode ser resolvida alternativamente por uma transformacao ortogonal. Encontrando uma
matriz Q ortogonal, tal que:
R
TA —
A= [o] (23)

onde R €R™™ e é triangular superior. A solucdo € calculada entdo substituindo
anteriormente no sistema

Rx* = (Q"b) (24)

Este método é mais preciso que a solucao pelas “equacdes normais”. [5]

4.2.Filtros de Kalman

Para estimar a posicao do AUV sao utilizadas medidas das distancias do AUV a cada
um dos farois. A medicdo é feita a partir da troca de sinais acusticos entre o veiculo e os
farois acUsticos. Estas, tal como todas as medicdes, estdo sujeitas a erros. A existéncia de
erros nas medidas, ou falha destas pode afectar significativamente os resultados pretendidos.
Sendo, desta forma, necessaria a filtragem dos dados obtidos para se obter as melhores
estimativas possiveis.

Podem ser utilizados varios filtros, tais como filtros de particulas, filtros de winer e
muitos outros. Contudo para esta aplicacao optou-se pela utilizacao de filtros de kalman.

O filtro de kalman é um filtro recursivo eficiente que estima o estado de um sistema
dindmico a partir de uma série de medicdes ruidosas. E utilizado numa vasta gama de
aplicacdes de engenharia, desde radares e visao artificial, a controlo e sistemas de navegacao
de veiculos auténomos.

Este filtro foi inicialmente apresentado por Kalman em 1960 [1] e teve como a sua

primeira grande aplicacdo a estimacao da trajectéria dos veiculos do programa Apollo.

17
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O filtro de kalman deve a sua grande popularidade na area da robética, ao facto de se
tratar de um estimador optimo do estado de sistemas dinamicos, visto desenvolver sempre a
melhor solucao que minimiza o quadrado dos erros. [4]

O filtro de kalman determina uma estimativa para o estado do processo num
determinado instante no tempo e posteriormente recebe uma medida ruidosa para
confirmacao. Desta forma podemos dividir as equacdes de funcionamento do filtro em duas

partes: actualizacao temporal e actualizacao de medidas.

Actualizacdo Actualizacdo
Temporal de Medidas

Fig 11 - Esquema de funcionamento do filtro de kalman

A parte de actualizacdo temporal, também conhecida por previsdo, € responsavel
pela estimativa a priori de um estado intermédio, através da dinamica do sistema (25) e sua

co-variancia do erro (26), baseando-se nos estados anteriores.

fk_ = Afk—l + Buk_1 (25)
Pk_ = APk_lAT + Q (26)

Nas equacdes anteriores (25) e (26) Q representa a co-variancia do ruido da evolucdo do
sistema. [2]

A parte de actualizacao das medidas é responsavel pela correccao do estado, sempre
que obtém uma nova medida. Para tal é necessario que em primeiro lugar seja calculada a
matriz de ganho do sistema (27). Posteriormente efectua-se a correccao do estado do sistema

(28) e da co-variancia do erro (29), com base no novo conjunto de medidas.

K, =P H"(HP;H" + R)™! (27)
P, = - K H)P; (29)

Nas equacdes anteriores a matriz R encontra-se associada a co-variancia do ruido do processo

de medicédo e a matriz H relaciona as medidas com o estado do sistema, isto €, z = H(x). [4]

18



4.2.Filtros de Kalman 19

Este processo é repetido, sendo a anterior estimativa a posteriori usada para prever a
nova estimativa a priori. Esta natureza recursiva € uma das caracteristicas apelativas do filtro
de kalman, pelo facto de tornar a sua aplicacdo muito mais facilmente exequivel do que, por
exemplo, a implementacao do filtro de winer, que requer toda a informacao anterior para
cada estimativa. [2]

O filtro de kalman foi inicialmente pensado para sistemas dinamicos lineares, mas na
realidade muitos dos sistemas a tratar sao sistemas dinamicos nao lineares. Isto significa que
as equacodes anteriores terao que sofrer umas pequenas alteracdes. Sendo a dinamica do
sistema aproximada por intermédio das derivadas parciais, truncando a expressao da série de
Taylor aos termos lineares.

A esta adaptacao do filtro de kalman para sistemas dinamicos nao lineares, chama-se
filtro de kalman estendido. Sendo o seu conjunto de equacdées em tudo semelhante ao
original, com excepcao do uso das derivadas parciais para aproximar as nao linearidades
existentes na dinamica do sistema. [19]

0Z,

H=—= (30)
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5.Estimacao de Correntes

Como ja foi apresentado anteriormente os sistemas de navegacao acUstica baseiam-se
na combinacdo de dados de dead-reckoning com distancias medidas entre o veiculo e farois
acusticos com posicoes pré-definidas.

Por forma a obter-se a melhor estimacao possivel da posicao os dados de dead-
reckonig devem ser o mais confiaveis possivel, para tal, e visto que estes representam a
evolucado da posicdo ao longo do tempo, com base na velocidade e direccao do movimento, é
necessario que as correntes aquaticas sejam incluidas aquando da sua determinacéao.

Neste capitulo iremos proceder & apresentacao de um algoritmo capaz de, através de
um conjunto de movimento do veiculo, determinar estas correntes. Encontrando-se o capitulo
para isto dividido em duas seccbes, uma primeira onde é efectuado o calculo da velocidade
geral do veiculo e uma segunda onde é entao apresentado o algoritmo e seus resultados.

Como a profundidade do veiculo é directamente fornecida pelo sensor de pressao,
neste capitulo todos os algoritmos apresentam apenas formas de calcular a posicdo no plano

horizontal, sendo que todas as distancias referidas tém a componente vertical ja retirada.

5.1.Calculo de velocidades

Como nao se encontra disponivel qualquer equipamento capaz de calcular a corrente
aquatica, isto sera realizado através da analise da velocidade do movimento do veiculo,
calculada com base nas distancias aos farois acusticos.

Analisando um movimento rectilineo do veiculo, deduzem-se as seguintes equacdes de
dinamica.

vx =uXcosy +cx (31)

vy =u X siny +cy (32)
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0 veiculo fornece-nos a velocidade longitudinal (u), angulos () e distancias (d1 e d2)
aos farois acUsticos, bem como o instante de tempo em que estas foram medidas. O primeiro
passo passara pelo calculo das posicoes e seus instantes de tempo, com base nas distancias
medidas. Para tal, e como é possivel que algumas das inquisicoes por parte do veiculo aos
farois, nao recebam qualquer resposta sera realizada uma comparacdao da quantidade de
medidas validas a cada farol. Isto vai permitir ter uma melhor estimacdo, aquando da
interpolacao dos valores das distancias para o0 mesmo instante de tempo.

Sabendo as distancias a ambos os fardis no mesmo instante de tempo, e conhecendo a

posicao destes (supondo F1(0,0) e F2(x¢;,0)), pode-se calcular as posicdes (x,y) do veiculo.

di =+x%+y? (33)
dy =/ (xp, — )% + y? (34)

df —dj +xf,
N zxxl:z

y=|d} —x2 (36)

X

Como facilmente se pode verificar

x=X0+vat (37)
Onde X, € a posicao inicial, vx a velocidade e t o intervalo de tempo.
Expandindo entdo esta funcdo para a forma matricial, de forma a aplicar o método
dos minimos quadrados, obtemos

MO = x (38)

Sendo

Para retirar o valor pretendido da velocidade

MT™M6 = MTx (39)
0=M"M)"M"x (40)

Estas equacoes sao directamente transferiveis para o caso de y.

22



Algoritmo 23

5.2.Algoritmo

A corrente aquatica, tanto em ambientes maritimos como fluviais € variavel tanto
espacial como temporalmente, estando sujeita a diversas influéncias:
e aquecimento solar,

e ventos, P3

. A
e gradiente, N A
e geometria do local envolvente e do

leito, P4 P2
e forcas como a gravidade ou

coriolis. %

I' N

Desta forma pode-se supor que o P1 v
veiculo estara exposto a correntes N =
diferentes ao longo da sua area de o o

funcionamento. Como se tornara
impossivel obter uma estimativa para cada Fig 12 - Percurso de estimacao de correntes

uma destas, optou-se por realizar um

percurso a partir do qual se ira estimar uma corrente média, sendo este valor actualizado a
intervalos de tempo, com a repeticao do percurso.

Foi determinado que sera um percurso quadrangular, no qual o veiculo devera
conhecer qual o lado da baseline em que se encontra e manter-se desse mesmo lado ao longo
de todo o percurso.

Para calcular as correntes comeca-se entao por calcular a velocidade para cada um
dos percursos, pelo método apresentado anteriormente. Estes percursos serao realizados a
uma velocidade constante V=1m/s, tendo também wuma duracdo t constante e
respectivamente as direc¢des 0°, 90°, 180° e 270°.

Para o calculo da corrente serdo entado usadas as equagoes de dinamica apresentadas

anteriormente (31) e (32), contudo sabemos que existe erro na medida do angulo.

P=y+Ap (41)

Desta forma teremos ent&o as novas equacgoes de dinamica

VX =uXcose +cx (42)

vy =uXsing +cy (43)

Substituindo (41) em (42) e (43) e aplicando as identidades de soma, obtemos

23
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vx = u X (cosy X cosAp — sin#ap X sinAyp) + cx (44)

vy = u X (siny X cosAY + cosip x sinAy) + cy (45)

Aplicando a cada um dos percurso obtemos entao, para o percurso 1

vx1l = u X cosAY + cx (46)
vyl = u X sinAy + cy (47)
Para o percurso 2 obtemos
vx2 = u X (—sinAy) + cx (48)
vy2 = u X cosAyP + cy (49)
Para o percurso 3 obtemos
vx3 = u X (—cosAyY) + cx (50)
vy3 = u X (—sinAy) + cy (51)
E para o percurso 4 obtemos
vx4 = u X sinAyp + cx (52)
vy4d = u X (—cosAy) + cy (53)

Com todas as velocidades ja calculadas existem agora condicdes para o calculo das correntes,

sendo que para tal sera aplicado o método dos minimos quadrados

MO = vel (54)
Sendo
Z (1) (1) cosAy z;g
M=, 1 0 9:[ cxl vel=vx3
—u 0 1 <y vy4

Para retirar os valores pretendidos das correntes

MTM6 = MTvel (55)
0 =M"M)"TM"vel (56)

5.3.Resultados da Simulacéao

Foi desenvolvido um simulador utilizando a ferramenta de simulacao Simulink. Este
simulador foi dividido em 3 blocos, um primeiro que nos fornece a velocidade e angulo. Para
cada estado de tempo, sendo que o intervalo de tempo t para cada percurso foi definido
como 50s. Num segundo bloco sdo determinadas as distancias aos fardis acusticos com base
nos valores de saida do bloco anterior e valores de correntes segundo x e y, sendo estes novos

valores da distancia fornecidos a cada 2s. Por fim o terceiro bloco recebe como entradas as
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distancias e o instante de tempo, e regista em arrays as distancias d1 e d2, os seus

respectivos instantes de tempo t1 e t2, e qual o percurso a que pertencem.

d1

Fi dt

d P d
movimento cx g2
{ :)— n

C
Clock cx i ©

. Gerar Valores ’-D t o
1

detectar valores
cy

d2

wila

Fig 13 - Simulador do algoritmo de correntes

Com os valores das distancias e seus respectivos instantes de tempo, estamos agora

em condicoes de aplicar o algoritmo desenvolvido, tendo-se obtido os seguintes resultados.

Tabela 1 - Resultados Simulacao da estimacao de correntes

Valores aplicados Valores Calculados
Cx Cy Cx Cy
0 0 -0.0060 -0.0133
0 1 -0.0094 0.9910
1 0 0.9940 -0.0138
1 1 0.9922 0.9928
0.5 0 0.4929 -0.0115
0 0.5 -0.0087 0.4898
0.5 0.5 0.4924 0.4903
0 0.1 -0.0083 0.0873
0.1 0 0.0920 -0.0124
0.1 0.1 0.0920 0.0876
-0.1 0 -0.1084 -0.0144
0 0.1 -0.0081 -0.0989
-0.1 -0.1 -0.1084 -0.1162

Observando a tabela acima, onde Cx e Cy representam a corrente sobre as coordenadas x e y,
pode-se determinar que todos os erros sdo por defeito, e que a percentagem do erro é maior

para valores menores da corrente, e é tendencialmente maior para os valores de Cy.
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6.Navegacao

O principal objectivo do sistema de navegacao é determinar a localizacdo do veiculo

no plano horizontal. No sistema actual isto € realizado com base na informacao das distancias

a dois farois acusticos e a velocidade do veiculo relativamente a agua. Como sao utilizados

apenas dois fardis para determinar o posicionamento do veiculo, existe uma certa

ambiguidade por existirem duas possiveis
localizacGes. Para evitar este problema o
sistema de navegacao actual limita o
movimento do veiculo para que este nao
atravesse a baseline; como a sensibilidade a
erros aumenta com a distancia esta também
limitara a area de accao desejavel para o
veiculo, podendo ser definida como a caixa

na imagem 14.[12]\

F1 F2

o o

Fig 14 - Area de funcionamento actual

Esta area de funcionamento é claramente limitativa, pretendendo-se por isso

F1 F2

Fig 15 - Nova area de funcionamento

desenvolver um sistema de navegacao capaz
de aumentar a area de accao aceitavel. Para
tal e como o aumento da sensibilidade a erros
com a distancia é algo constante, optou-se
por dotar o sistema de navegacao da
capacidade de detectar o lado da baseline em
que se encontra e o atravessamento desta,
permitindo assim uma area de funcionamento
alargada, como a que se encontra da imagem

15.



28 Navegacao

Neste capitulo ira proceder-se a apresentacdo de dois algoritmos capazes de
determinar o atravessamento da baseline e o lado desta em que o veiculo se encontra,
respectivamente. Bem como, numa primeira analise, uma abordagem ao problema com uma
Unica dimensao, utilizada como forma de familiarizacdo com o problema e as ferramentas
matematicas disponiveis.

Aqui tal como no capitulo anterior a profundidade do veiculo é directamente
fornecida pelo sensor de pressao, pelo que todos os algoritmos apresentam apenas formas de

calcular a posicao no plano horizontal.

6.1. Uma Dimensao

Numa primeira analise optou-se por realizar uma abordagem ao problema com apenas

uma dimensao. Para tal implementou-se um sistema com a dinamica e modelo seguintes

x =v+c+ruido (57)
z = x? + ruido (38)

Neste sistema podemos implementar um filtro de kalman com as seguintes

caracteristicas

K@) = POH" (R (59)
P(t) = F()P(®) + P(O)FT (t) + G()Q®G" (t) — K(H)R(KT (¢) (60)
onde
F()=0
GH) =1
H(t) = 2x(t)

e onde Q e R serao adaptados, conforme a confianca que temos sobre a estimacao e medida.
Desenvolveu-se um simulador na plataforma Simulink capaz de gerar dados para a

dinamica deste sistema e de implementar o filtro de kalman descrito anteriormente.
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Uma Dimensao 29

previsdo de X

- o
erro de x
i Product!
. : - corteceio Integratort
s ! Ul c
Integrator Math
Elements Function
erro de x
X
Band-Limited
White Noise2 o
Band-Limited Function?
White Noise1

diferenca

Fig 16 - Simulador 1D

Simulando entao para posicoes em torno de 20, com posicao inicial 20, obteve-se os

seguintes resultados

— -

[-)

SR PLIL ABRB BAE

[ n previsdo de X

—Dﬁlé

T
SELLPL AREB BAS

Fig 17 - Evolucao de x

29

Fig 18 - Previsao de x
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B diferenca R ==l

sBELOLL ARE EA

)

Fig 19 - Diferenca entre valor real e previsao

[ 1 - = =l e
SBOrPL ABE BAF ~

Fig 20 - Evolucao do ganho K

Como se pode verificar o ganho tende para um valor constante e o estimador gera
uma boa previsao dos valores de x.
Contudo se alterarmos este movimento sempre positivo, para um movimento em

torno do valor 0, com posicao inicial 0, veremos que isto nao se mantém.
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'ux | (= B previsso de X = | B i)
g8 PP L ARBE BA R = SB|PLL ABE 22

Al

Fig 21 - Evolucao de x Fig 22 - Previsao de x
(E 0 —— =TT
B[O L 4B & % o

Fig 23 - Diferenca entre valor real e previsao
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Fig 24 - Evolucao do ganho K

Como se pode verificar, o ganho K torna-se muito irregular e as diferencas entre valor
real e previsao sobem uma ordem de grandeza. Mas o principal problema que se observa € a
dificuldade do filtro em passar de valores positivos para valores negativos de x.

Isto fica ainda mais evidente se se realizar uma trajectoria de valores positivos para

valores negativos.

B x ’ @ . = (S | nprevisa"odex = | B i
SAPLLL ARB BAS = 5B PLL ABRE DA S =

Fig 25 - Evolucao de X Fig 26 - Previsao de X
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diferenga l = | E o

2E(0Lr AEE BA G @

Fig 27 - Diferenca entre valor e previsao

CTEE - : = x|
SBE|PLL ARBE P A% ~

Fig 28 - Evolucao do K

Esta caracteristica é altamente indesejavel, sendo necessario por isso encontrar uma
solucao para a eliminar ou, pelo menos, minimizar o problema.

Para evitar este “reflexo” da previsao em zero foi aplicado um ganho extra, que
apenas actue nos momentos em que este “reflexo” ocorre. Desta forma, o ganho é controlado

pela diferenca entre um valor calculado e o valor da previsao do filtro de kalman.

Este valor calculado assume os valores da previsao quando esta mantém o mesmo
sinal que a estimativa calculada com base na tendéncia do movimento gerado pelo integral da
velocidade, e tendo o valor desta estimativa, quando os sinais diferem.

Foram assim, entao obtidos os seguintes resultados
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-2 I8
SHEPLL AER DA

#h

(= EEs]

[ =R
SEPL,L ARBRB|E AR N

Fig 29 - Valor do ganho K

Fig 30 - Valor do ganho K1

B
SB|PLL HABE| G/

2]
£

[E=3|Eol 55

n previsdo de X EI@
SEPLY ARE B AR »

Fig 31 - Valor de X
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u diferenca [F=H EERE=D)
SHEPLL AR &

A

Fig 33 - Diferenca

correcgdo dex =N ol ==
SE LRPOAEE @A

Al

Fig 34 - Correccao de x

Como se pode verificar, o novo ganho tem o efeito desejado, minimizando a diferenca
entre o valor da posicao e a sua previsao por parte do filtro de kalman, que apesar de ainda
atingir valores elevados estes sao claramente inferiores aos anteriores. E como se pode
visualizar no grafico correccoes de x, fig.34, o ganho apenas actua quando existe uma

alteracao no sinal da posicao.
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6.2. Duas dimensoes

6.2.1.Deteccao de atravessamento da baseline

Numa primeira abordagem ao problema optou-se por desenvolver um sistema de
navegacao capaz de detectar o atravessamento da baseline, sabendo de que lado desta se
encontra inicialmente.

Para o desenvolvimento deste sistema de navegacao comecou-se por analisar qual a
informacao disponivel para calculo das posicdes do veiculo ao longo do tempo.

Os dados disponiveis inicialmente sdo

¢ a velocidade do veiculo,

e adireccao para a qual o veiculo esta apontado, que é indicada pelo angulo da
bussola interna do veiculo,

e as distancias entre o veiculo e os 2 farois

¢ a velocidade da corrente da agua segundo as coordenadas x e y.

Contudo antes de ser possivel a utilizacdo destes dados para calculo das posicoes do
veiculo é necessario que estes sejam tratados e normalizados. Para tal sera feita a sua
conversao, para informac¢ao nas coordenadas x e'y.

Desta forma podemos dividir o problema em blocos/objectivos.

U u Vx
A vy
ad Fi velocidades
.—b nova medida D1 T
d farol Ly 5 moddas xh vy Xk
»t D2 »l D2 medidas_x Xk
Lr medidas_y
detecgio de valores F2 x medidas y {4) Cx Yk
J_L\_ calculo das coordenadas Cx ©5 Cy Yk
Pulse Z0H 300 & five

Generator
F2_x1

Fig 35 - Blocos do Algoritmo
No primeiro bloco a velocidade (v) e o angulo de apontamento (W) serdo convertidas
em valores de velocidade nas novas coordenadas (vx, vy). Isto é realizado com a aplicacao

destas simples férmulas

v, = U * cosy (61)
vy, = v * sing (62)

Num segundo bloco sera efectuado a deteccdo dos valores das distancias aos farois.
Estes valores sdo fornecidos, através de uma distancia; o farol a qual esta foi calculada e o

instante de tempo em que o foi. Como para numa fase posterior serdo necessarias duas
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distancias, no mesmo instante de tempo. Para calcular as coordenadas x e y, serao essas as
saidas deste bloco.

Como as distancias aos farois sao requeridas alternadamente pelo veiculo, e este pode
ou nao receber resposta, neste bloco sdo guardados em memoria as duas ultimas medidas e
seus respectivos tempos, para cada um dos fardis. Com estes valores em memadria, sempre
que é recebida uma nova medida, esta é declarada como distancia actual ao seu respectivo
farol e a distancia ao outro farol é calculada através de uma simples interpolacao

(d2 1 —d2;_3) = (t — ty—1)

d2, =d2,_ 63
« ot 21 —t2) ©

Apos se realizar este calculo, os valores actuais sdo disponibilizados na saida e a
memoria correspondente ao farol que recebeu a ultima distancia é actualizada.

Como se verificou sdo sempre necessarios valores em memdria para calcular a
distancia ao outro farol neste instante. Como inicialmente a memoria se encontra vazia torna-
se impossivel este calculo, durante o tempo necessario para que todos os valores da memoria
sejam atribuidos. A saida do bloco fornecera sempre a mesma posicdo que é uma posiciao
inicial predefinida, independentemente de esta ser correcta ou nao, sendo que apds esse
tempo serao os valores reais calculados, os valores colocados na saida.

No terceiro bloco tal como foi ja referido serdao calculadas as posicoes nas
coordenadas x e y.

Para o calculo destas coordenadas assume-se que o primeiro farol se encontra nas
coordenadas (0,0), e o segundo farol nas coordenadas (xg;,0). Com dados de entrada no bloco,
Xp, € as distancias a cada um dos farois d1 e d2, respectivamente pode-se através de uma
simples relacao trignométrica calcular as coordenadas x e y do veiculo.

df —dj +xf,

= "2 e 64
X 2 X Xxpp ®4)

y = /d% — x2 (65)

Observando estas relacoes trigonométricas verifica-se que para a coordenada y
existem dois valores possiveis. A deteccao de qual a correcta ficara para uma fase posterior,
sendo que neste momento todos os valores de y serao considerados positivos.

Estas relacoes aplicam-se quando existe uma interseccao entre os circulos formados
pelas distancias a cada farol. No entanto, nos pontos pertencentes a linha que une os dois
farois, a baseline (eixo dos x), esta interseccao entre as circunferéncias sera tangencial e
derivado ao erro de medida inerente ao sistema de medicdo esta interseccao podera nao

existir, sendo entdo necessario novas formulas de calculo para estas situacoes. Nesta situacao
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temos trés hipoteses de localizacao, valores superiores aos de F2_x, para os quais a condicdo
de deteccao é
dl > xp, + d2 (66)

e as relacoes trignométricas serao

dl —d2 +
v =dl _( : Xp2) (67)

y=0 (68)
No intervalo ]0,F2_x[, para o qual a condicao de deteccao é
dl+d2< Xp2 (69)

e as relacoes trignométricas sao

—dl—d2
x=(xF2 )+
2

y=0 (71)

d1 (70)

Ppara valores inferiores a zero, onde a condicdo de deteccao é

d2 > xpp + d1 (72)
e as relagoes trignométricas sao
d2 —dl —x
e A (73)
2
y=0 (74)

Como se pode verificar para estes casos o valor de y atribuido foi sempre zero. Isto nao é
sempre verdade. Principalmente para valores que se encontrem bastante afastados das
posicoes dos fardis, onde este erro sera maior, mas considera-se esta aproximacdo aceitavel
pois esses valores encontram-se fora da area de accao prevista para o veiculo.

O dltimo bloco é aquele onde sao unidas todas estas informacdes através de filtros de

kalman para o calculo final das posicoes.
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0.1
Rx
1
Hx Ry
Hy
0.1 Qy Xk
& vy
Q . medidas_y Xk
X Vx =
¥
Cx medidas_x
Rx
Hx
Qx Xk
* v
. medidas_x Yk
Vy =
- v
Cy medidas_y

Fig 36 - Bloco Filtro Kalman

Dentro deste bloco optou-se por separar os calculos para as coordenadas x e y.
Quanto as correntes da agua cx e cy serdo simplesmente adicionadas as velocidades vx e vy
previamente calculadas, originando assim as velocidades gerais do movimento em relacao a x
ey.

Dentro do bloco da coordenada x, comeca-se por calcular o dead-reckoning (delta_dr)
através do integral da velocidade, sendo realizado um reset ao integral sempre que é

recebida uma nova medida. O ganho (K) é calculado da seguinte forma

P=RXxXK?>+Q (75)
PxH
K = - (76)

Por fim é implementado um filtro de kalman com os seguintes dados

X, = X,_; + delta_dr (77)
Xk = X_k + K % (Xmed - X_k) (78)

onde Xk é o valor estimado da posicdo na coordenada x.
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Ry R
" ‘
Hy Q
K
ay
@—P v delta_dr
Wy
deadreckoning_x
K
delts_dr
= Xmed & L @
- e { -1 ik
medidas_y
KF
1
-
z
Unit Delay

Fig 37 - Bloco x
No bloco da coordenada y, o calculo do dead-reckoning e do ganho K sdao executados
do mesmo modo que para o bloco da coordenada x. Para a implementacao do filtro de kalman

para esta coordenada é necessario executar operacao extra.

S
(e — .
Hze Q2
K
Qo
delta_dr
(& v
Wi z
dead-reckoning_x
K
| d==d-reckoning delta_dr
il medids a=pc-5 COMec{30 do sinal Xrmad s I 1
medidas_x sinal da medida KF
1
- -
z
Unit Delay

Fig 38 - Bloco y

Esta operacao tem o objecto de determinar o sinal da medida da coordenada y, que
como foi observado anteriormente tem uma certa indefinicao quanto ao seu sinal, tendo sido
entao determinado que seria sempre calculada como positiva. Para calcular o seu sinal
verdadeiro comeca-se por analisar a tendéncia do deslocamento e a tendéncia do movimento.
Estas sdo calculadas através da derivacao do sinal de dead-reckoning e das medidas. Podem
existir varias variacdées das tendéncias devido a erros das medidas. Por isso € calculada a
média das ultimas trés tendéncias, sendo posterior mente retirado o sinal de cada uma delas.
Os sinais das tendéncias serdo multiplicados, com excepcdo para os casos iniciais, quando ao

valor das posicoes ainda é atribuido um valor forcado, que leva a uma tendéncia nula, sendo
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nestes casos assumido que serdo positivas. Tendo disponivel o valor para o sinal (1 ou -1)
atribuido e o valor das medidas é momento de calcular a posicdo verdadeira. E atribuido
inicialmente um estado positivo e criada uma variavel dmax. Com este valor dmax é imposto
um limite a distancia maxima da baseline a que o veiculo pode estar aquando da troca de
sinal, sendo por isso este valor calculado de acordo com a velocidade maxima a que o veiculo
se pode deslocar. Desta forma, quando o veiculo se encontra numa posicao cuja distancia a
baseline é inferior a dmax, a variavel estado tomara o valor do sinal. Quando se encontrar a
uma distancia superior mantera o seu valor independentemente de qualquer alteracdo que o
sinal possa sofrer.

Finalmente sera calculada a posicao, apods correccdo do sinal, da seguinte forma

DOScorrigida = medida X estado (79)

6.2.1.1.Resultados simulacao

Para criar condicoes para a simulacdo deste algoritmo foi necessario definir algumas
condicdes inicias, tais como: a localizacdo dos farois acusticos, sendo que F1 e F2 assumiram
as posicoes (0,0) e (300,0) respectivamente, e que percurso iria o veiculo percorrer, sabendo
ser necessario testar a capacidade do veiculo de detectar a sua posicdo de ambos os lados da
baseline e o atravessamento desta em ambas as direccées. Desta forma optou-se por dotar o
veiculo de uma trajectoria circular, pois esta permite que se teste todas estas situagdes.
Sendo esta trajectodria iniciada no ponto (20,0) e com raio 20 m permite ainda que se teste as
condicdes de nédo interseccao das distancias a ambos os farois.

Foi entdao desenvolvido um simulador na plataforma Simulink do MatLab. Este
simulador encontra-se dividido em duas partes, uma primeira onde é capaz de gerar
distancias aos farois acusticos, baseado na integracdo da velocidade do veiculo e corrente

aquatica a que este se encontra exposto, bem como as posi¢oes iniciais dos farois acUsticos.

41



42 Navegacao

Vx

Wy

Vv
1/20
w
— v
PV
0.1

Velocidades

AJ

VX

wy
F2 x
cx
cy

h 4

300

F2_x

gerar distancias

Correntes_x

0.1

Correntes_y

A 4

Fi

Cx

Cy

Xk

Yk

Fig 39 - Simulador 2D

Algoritmo

XK1

To Workspace2

Yk1

To Workspace3

(I

Yk

As primeiras simulacdes foram realizadas, com velocidade 1 m/s e raio 20 m, um

ruido de medida das distancia com média nula e amplitude maxima, 10 cm. Tendo sido

apenas a velocidade das correntes aquaticas submetida a alteracdes.

Na simulacao inicial foram aplicadas correntes nulas tanto na direccao de x como vy,

tendo-se obtido os seguintes resultados.

Fig 41 - Y estimado apos filtro
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Fig 42 - Movimento estimado apos filtro

Como se pode verificar, o movimento “observado” nao apresenta problemas, com
excepcao para umas pequenas irregularidades aquando da transicao de um lado para o outro
da baseline.

Aplicando agora uma corrente de 0,1 m/s na direccao y, na direccao x e em ambas

simultaneamente, obteve-se correspondentemente os seguintes resultados

Fig 43 - X estimado ap0s filtro corrente em y

Fig 44 - Y estimado ap0s filtro corrente em y
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Fig 47 - Y estimado apos filtro com corrente em x
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Fig 48 - Movimento estimado apos filtro com corrente em x

Fig 49 - X estimado apos filtro com corrente em ambas as direccoes

Fig 50 - Y estimado apos filtro com corrente em ambas as direccdes
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Fig 51 - Movimento estimado apos filtro com corrente em ambas as direccoes

Como se pode verificar, a corrente teve o efeito esperado sobre as trajectorias do
veiculo, verificando-se ainda que os Unicos erros ocorrem:
e Aquando da transicao de um lado da baseline para o outro.
¢ No caso da corrente segundo a direccao x, onde o erro aumenta a medida
que o veiculo se afasta dos farais.
Numa simulacdo posterior, optou-se por manter as correntes e movimento, mas

aumentar a velocidade, passando esta para 4 m/s, tendo-se entao observado o seguinte

Fig 53 - Y estimado apos filtro com velocidade 4m/s
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Fig 54 - Movimento estimado ap6s filtro com velocidade 4m/s

Como se pode verificar ocorreu erro, existindo uma falha na deteccao de uma das
transicoes. Contudo, na transicao seguinte, o algoritmo foi capaz de corrigir o erro nao
efectuando uma transicdo desnecessaria.

Apo6s uma primeira analise do comportamento do algoritmo, na qual se obteve bons
resultados, optou-se por repetir os mesmos cenarios, aumentando desta vez para um ruido de

média nula e amplitude maxima, 1 m. Tendo sido obtido os seguintes resultados.

Fig 56 - Y estimado apos filtro

47



48 Navegacao

25 T T T T T T T T T

20

15

10

L
=
1

Ly
o
1

P
=
1

=25 200 15 -10 -5 0 5 10 15 20 25

Fig 57 - Movimento estimado apos filtro
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Fig 59 - Y estimado apos filtro com corrente em y
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Fig 62 - Y estimado apos filtro com corrente em x
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Fig 63 - Movimento estimado ap06s filtro com corrente em x

Fig 64 - X estimado ap0s filtro com correntes em ambas as direccoes

Fig 65 - Y estimado apos filtro com corrente em ambas as direccdes
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Fig 66 - Movimento estimado apos filtro com corrente em ambas as direccoes

Fig 68 - Y estimado apos filtro com velocidade 4m/s
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Fig 69 - Movimento estimado ap6s filtro com velocidade 4m/s

Como se pode verificar, o0 movimento é mais irregular, devido ao maior erro de
medida. Contudo isto causa que existam varias falhas na deteccédo das transicoes. Existe ainda
um problema no caso em que existem correntes em ambas as direccoes, onde a ultima
transicdo ndo é detectada ficando, a partir desse momento, a posicdo detectada
constantemente errada, em sinal. Verifica-se também que no caso de maior velocidade, em

conjunto com o maior erro na medida, causam que nenhuma transicao seja detectada.

6.2.2.Deteccao do lado do movimento

Na anterior abordagem ao problema optou-se por detectar o atravessamento da
baseline, isto provou-se pouco eficaz quando existem erros elevados e velocidades elevadas.
Existem varias falhas na deteccdo das transicées, que podem levar a uma permanente falha
da posicdo estimada, pela inexisténcia de uma transicao seguinte, na qual este erro possa ser
corrigido. Por tudo isto, torna-se necessario encontrar uma nova opcao, que permita nao
detectar atravessamentos, mas detectar o lado em que o veiculo se encontra, permitindo que
a sua posicdo seja corrigida independentemente da distancia a que este se encontre da
baseline.

Para se detectar a posicdo correcta serao realizadas comparagdes entre o angulo do

movimento e a evolucdo da posicao do veiculo.

52



Duas dimensoes 53

Fi vy
- » did Fi velocidades
nova medica D1 rym
d farol N medidas <h vy Xk
Pt D2 D2 medidas_x Xk
LT medidas_y
deteccéo de valores F2 x medidas_y (4 Cx Yk
J_L\_ calculo das coordenadas Cx ©5 Gy Yk
Pulse Z-0H 300 Cy filtro
Generator
F2_x1
Clock 701

Fig 70 - Blocos do Algoritmo

Este algoritmo mantém a estrutura do anterior, sendo que os trés primeiros

blocos:
. calculo da velocidade nas coordenadas x e vy,
. deteccao dos valores das distancias aos fardis
. calculo das coordenadas,

serdo iguais aos ja anteriormente apresentados.
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Fig 71 - Bloco do Filtro

0 bloco do filtro, por sua vez sofrera algumas alteracdes. Manter-se-ao separadas as
filtragens para as coordenadas segundo x e y, tendo ambos um filtro semelhante ao do bloco x
no algoritmo anterior. Como tal é necessario um bloco extra, responsavel por determinar qual

a posicao correcta do veiculo.
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Analisando o movimento
movimentos. Movimentos no
sentido ascendente, quando o
angulo do veiculo se encontra
entre 0° e 180°, podendo estes ser
realizados no lado positivo ou
negativo. Movimentos no sentido
descendente, sendo que para estes
o angulo do veiculo se encontra
entre 180° e 360°, podendo estes
também, serem realizados no lado
positivo ou negativo. Transicées do
lado positivo para o negativo, e do
lado negativo para o positivo.
Inversdes de sentido, podem ser
realizadas em qualquer um dos
lados e finalmente os movimentos
paralelos, quando o veiculo se

move com angulo 0° ou 180°.

Desenvolveu-se entao um conjunto

do veiculo podem-se detectar varios cenarios de
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Fig 72 - Cenarios de movimento do veiculo

de condicées que conjugam o angulo do

movimento ¢, com a memoria das Ultimas cinco posicdes e os angulos da tendéncia do

movimento dos ultimas cinco posicdes, caso o y actual seja positivo @pes, OU Negativo Ppeg.

Comeca-se por analisar as situacdes, quando o angulo do movimento ¢, se encontra

entre 0° e 180°. Se a maioria das coordenadas y for positiva (cenario 1), a coordenada y

seguinte sera positiva. Por outro lado, se a maioria das coordenadas y for negativa, iremos

comparar a diferenca entre o angulo do movimento e os angulos da tendéncia do movimento

|(pv - (ppos| < |(pv - (pneg | (80)

Se esta condicdo se verificar (cenario 6) a coordenada y actual assumira o valor

positivo, caso nao se verifique a condicdo (cenario 4), a coordenada y assumira um valor

negativo.

Se todos os valores em memoria da coordenada y forem negativos, (cenario 8) a

coordenada y manter-se-a negativa.

Para as situacdes enquanto o angulo do movimento @, se encontra entre 180° e 360°,

se a maioria das coordenadas y em memoria forem negativas (cenario 3) atribuir-se-a a

coordenada y actual um valor negativo, se pelo contrario a maioria das coordenadas y
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guardadas em memoria forem positivas, iremos comparar a diferenca entre o angulo do

movimento e os angulos da tendéncia do movimento

|§01; - q)pos| > |§0v - (pneg | (81)

Verificando-se esta condicdo (cenario 5), a coordenada y actual adoptara um valor
negativo, se por outro lado isto nado se verificar (cenario 2) a coordenada y actual adoptara
um valor positivo.

Se todos os valores mantidos em memoria da coordenada y forem positivos (cenario 7)
esta conservar-se-a positiva.

Nas situacdes em que o veiculo assuma um movimento paralelo a baseline, sendo o
angulo do seu movimento, 0° ou 180°, a coordenada y ird manter o sinal que lhe tiver sido

atribuido anteriormente.

6.2.2.1.Resultados Simulacao

No algoritmo desenvolvido anteriormente, foram detectadas fracas prestacdes quando
existia um ruido elevado e velocidade elevada. Serao por isso estas as condicoes de teste para

o0 novo algoritmo, de forma a verificar se este sera uma alternativa viavel ou nao.
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Fig 73 - Simulador 2D
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Utilizando o simulador ja apresentado anteriormente, incluindo agora as capacidades

do novo algoritmo, obtiveram-se os seguintes resultados.
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Fig 76 - Movimento estimado apos filtro
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Fig 80 - X estimado apos filtro com corrente em x
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Fig 84 - Y estimado ap0s filtro com correntes em ambas as direccdes
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Fig 85 - Movimento estimado apos filtro com correntes em ambas as direcgoes

Fig 87 - Y estimado apos filtro com velocidade 4m/s
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Fig 88 - Movimento estimado apos filtro com velocidade 4m/s

Analisando os resultados vemos que estes sdo bastante aceitaveis, existindo apenas
uns pequenos erros no momento das transicoes, tal como era de esperar. Verifica-se também,
que neste algoritmo, independentemente do ruido elevado e aumento da velocidade, nao

existe qualquer falha nas transicoes.

6.2.3.Analise de Resultados

Para uma melhor comparacao entre os resultados de ambos os algoritmos, serao
apresentadas as evolucbes da variavel y, visto ser esta a Unica que esta sujeita a alteracoes,
nos cenarios de ruido de média nula e amplitude maxima 1 m. Nos graficos seguintes o
algoritmo de deteccao de atravessamento da baseline sera tracado a verde, o algoritmo de
deteccao do lado do movimento sera tracado a azul e o valor real sera tracado a vermelho.

Aplicando uma velocidade de 1m/s e correntes nulas obtivemos os seguintes

resultados.
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Fig 90 - Erros com correntes nulas

Como se pode verificar ambos os algoritmos geram resultados que acompanham o

valor real da posicao, com excepcao para uma transicdo nao detectada pelo primeiro

algoritmo. Pode-se também verificar a existéncia de uma maior amplitude na incerteza das

transicoes por parte desse mesmo algoritmo.
Aplicando agora uma corrente de 0,1 m/s com a direccao y podemos verificar que

ambos algoritmos apresentam bom resultados, especialmente quando afastados da baseline.
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Torna-se a verificar também que a amplitude de incerteza das transicées € maior no primeiro

algoritmo, embora ainda bastante aceitaveis.
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Fig 91 - y's com corrente na direccao y
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Fig 92 - Erros com correntes na direccao y
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Trocando agora a corrente da direccao y para a direccao x pode-se observar o

seguinte
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Fig 93 - y's com corrente na direccao x
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Fig 94 - Erros com corrente na direccao x
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Nestas condicdes as diferencas entre os dois F 2

algoritmos  ja se tornam bastante

significativas. Verifica-se que o primeiro

algoritmo,  (deteccdo de transicbes da Fig 95 - Area de erro previsto proximo da

baseline

F1 F2 baseline) sofre varias falhas na deteccao das
transicoes, pelo contrario o segundo

algoritmo. (deteccao de lado) nao tem

Fig 96 - Area de erro proximo da baseline qualquer falha nas transi¢bes. Verifica-se

ainda que o erro no calculo da posicao vai
aumentando a medida que se percorre o eixo dos X, isto fornece a informacao de que a area
de erro na proximidade da base line ndo é algo linear, mas dependente da distancia a que se
encontra dos farois, como podemos confirmar no grafico seguinte, onde esta registado a azul
os dados do segundo algoritmo e a verde os dados reais, que representa o movimento circular

com corrente segundo x, desde proximo do farol acustico F1 até ao farol acustico F2.

30 | I I | | | |
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4

Fig 97 - y's com corrente na direccao x de F1 a F2

Aplicando agora correntes em ambas as direccoes observamos que no Ultimo

atravessamento da baseline o primeiro algoritmo nao a detecta causando um desvio em
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relacdo a trajectoria real, o que nao acontece no segundo algoritmo, que acompanha

totalmente o movimento real.
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Fig 98 - y's com correntes em ambas as direccoes
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Fig 99 - Erros com correntes em ambas as direccoes

Aumentando agora a velocidade para 4m/s podemos observar que o primeiro
algoritmo foi incapaz de detectar qualquer transicao, enquanto o segundo nao teve qualquer
falha, mostrando-se assim de forma geral que o segundo algoritmo é melhor que o primeiro,
pelo facto de nao existirem falhas de transicdes, independentemente do erro e velocidade, e

pelo facto de constantemente a amplitude de indecisao nas transicoes ser inferior.
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Fig 101 - Erros com velocidade 4 m/s
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68 Caso de falha de um dos farois acUsticos

7.Caso de falha de um dos farois
acusticos

Podem existir situacdes em que devido a um qualquer erro um dos fardis acusticos
deixa de funcionar permanentemente. O veiculo leva algum tempo a detectar esta situacao,
pois esta preparado para a existéncia de inquisicdes as quais ndo obtera resposta. Quando
detectar isto, a sua posicao real podera ja estar bastante distante da posicao estimada, pelo
que sera necessario o desenvolvimento de algoritmos que nos permitam ter uma melhor nocao
da posicao do veiculo, do que apenas uma distancia em relacdo a um farol acUstico.

Neste capitulo sdo apresentados diversos algoritmos para esta situacdo de falha.
Estando desta forma separado em quatro seccdes, onde sao apresentados algoritmos de
deteccao de quadrante e deteccao de posicdo, bem como algoritmos para estimacdo de
correntes e posicdo e navegacao com um Unico farol.

Tal como nos capitulos anteriores apenas se ira calcular a posicdo no plano horizontal,

sendo que todas as distancias referidas tém a componente vertical ja retirada.

7.1.Deteccao de Quadrante

Para detectar qual o quadrante em que se encontra o veiculo optou-se por, tal como
para o calculo das correntes, realizar um percurso quadrangular. Durante este percurso ira
proceder-se a analise da evolucao da distancia para assim saber o quadrante em que o veiculo
se encontra.

Neste algoritmo comeca-se por realizar um percurso quadrado, no qual o veiculo se
desloca um tempo t, em cada uma das direccoes 0°, 90°, 180° e 270°. Em seguida separam-se
as distancias medidas por cada percurso, obtendo-se assim os arrays d1, d2, d3 e d4 com as
distancias dos quatro percursos respectivamente.

Em seguida estes arrays sao derivados, obtendo-se assim os arrays de evolucao da

posicdo em cada um dos percursos.
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Fazendo o varrimento de cada um dos percursos e analisando sempre o sinal das
ultimas trés evolucodes, detectamos o sinal da evolucao do movimento nesse eixo. Contudo, se
se considerar o farol acUstico o centro de um referencial, os percursos poderdo atravessar os
eixos e nesta situacao o sinal da evolucdo do movimento ira alterar-se ao longo do percurso.
Desta forma quando trés evolucdes consecutivas apresentam sinal contrario ao inicialmente
estabelecido uma variavel trocap; sera activada de acordo com o percurso em que tal
acontece.

Com os sinais da evolucao calculados podemos determinar agora o quadrante em que
o veiculo se encontra. Tendo sido elaborada a seguinte tabela de condicdes para escolha de
quadrante.

Tabela 2 - Condicoes para escolha de quadrante

Sinais da Evolucao Trocas de Sinais
Sinalp1 Sinalp2 Sinalp3 Sinalp4 Trocap1 Trocap2 Quadrante
1 1 -1 -1 0 0 ]
-1 1 1 -1 0 0 5
a ! 1 1 0 0 3
1 -1 -1 1 0 0 4
-1 1 -1 -1 1 0 5
-1 -1 -1 -1 1 1 3
! ! 1 1 1 0 3
1 -1 -1 -1 0 1 4
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7.1.1.Resultados de simulacao

Foi desenvolvido para este algoritmo um simulador no ambiente Simulink, muito
semelhante ao realizado para o calculo de correntes, porém neste apenas é fornecida uma

distancia e o percurso correspondente a cada instante.
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< ) »
Glock 24
cx Gerar Valores t p
cy

t

detectar evolugao

Fig 102 - Simulador de caso de falha de um farol acustico

Aplicando entao o algoritmo aos dados gerados com o simulador com t igual a 50s e

velocidade 1 m/s obteve-se os seguintes resultados

Tabela 3 - Resultados de quadrante

Posicao Quadrante
X Y
20 20 1
-20 20 2
-70 20 2
-20 -20 3
-70 -20 3
-20 -70 3
-70 -70 3
20 -20 4
70 -20 4

Como se pode verificar os resultados estao sempre correctos independentemente de

existir troca de sinal da evolucao ou nao.

70




Deteccao da posicao 71

7.2.Deteccao da posicao

Como se esta a considerar que o caso de falha de um dos farois ocorre apos o
funcionamento normal do sistema, pode-se dizer que as correntes aquaticas sao conhecidas.
Desta forma, temos dados suficientes para que o percurso realizado seja realmente quadrado.

Para se determinar a posicao, visto os

dados disponiveis serem distancias, é L3

necessario calcular o angulo que a posicao do
veiculo faz com a posicdo do farol acustico.
Caso o percurso realizado seja quadrado, isto
pode ser realizado com base em férmulas L4

L2

trignométricas. 5
—~, JAd1
Desta forma num caso como o da v

figura 100, podemos calcular o angulo a que a \‘)“ B

posicao inicial do veiculo faz com a posicdo do L1
farol acUstico. Para tal usamos as seguintes
equacdes onde os Ad’s sao a variacao das

distancias para cada lado. Fig 103 - trignometria

Ad3 = Ad? + 13 — 2Ad, L, cos a
Ad? = Ad? + 13 — 2Ad4L, cos B
y=90-p
Ad3 = Ad? + L3 — 2Ad,L, cosy
6=90—«a
Ad3 = Ad? + 13 — 2Ad Ly cos &

7.2.1.Resultados de simulacao
Para simulacado deste algoritmo foi utilizado o simulador apresentado na seccao

anterior, para geracao de dados. Tendo sido aplicado entdao a estes dados o algoritmo de

deteccao da posicao obtiveram-se os seguintes resultados.
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72 Caso de falha de um dos farois acUsticos

Tabela 4- Resultados do algoritmo de deteccao da posicao

Posicdo Real Posicdo Prevista

X Y X Y

20 20 17.4397 22.7892
80 80 74.9536 84.8969
200 150 193.9570 157.9147
1000 800 1008.9 788.8863
-800 -800 850.5149 746.2437
-500 -500 536.6262 460.6428
-20 -20 88.0553 0 +83.3508i
-20 20 25.0243 13.4229
-200 200 196.3468 203.7443
-500 500 505.3397 494.7638
-1000 1000 1021 978.6899
1000 -1000 1057.4 939.2660
500 -500 534.2562 463.3894
200 -200 220.7215 177.0474

20 -20 28.2819 2.5544

Como se pode rapidamente verificar, todos os valores previstos sao positivos, contudo
isto é facilmente solucionado, conjugando estes resultados com os resultados do algoritmo de
deteccao de quadrante anteriormente apresentado.

Verifica-se ainda que existem certos casos, na tabela: (-20,-20), (-20,20) e (20,-20),
onde os valores previstos se encontram bastante desfasados dos valores reais. Isto deve-se ao
facto de nestes casos existir mais que uma tendéncia de evolucao da distancia ao farol, por
existir atravessamento dos eixos do referencial, no qual o farol é o centro.

Relativamente aos restantes valores pode-se concluir que a previsao da posicao é
bastante razoavel, melhorando a medida que a distancia ao farol acUstico aumenta, como se
pode verificar pelo grafico

%erro
da figura 104, na qual se

16

pode visualizar os erros, 14 \
em percentagem, dos 12 \

. 10
valores simulados, bem \

com a tendéncia que estes

7\
N e

707,11 1131,37 1280,62 141421

apresentam.

s

=]

28,28 113,14 250,00 28BZE4

Fig 104 - Histograma da percentagem de erro da previsao
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7.3.Estimacao de correntes e posicao

Existem porem situacoes nas quais as estimacoes de correntes poderao nao existir ou
nao ser confiaveis. Para tal assume-se que caso o veiculo se encontre suficientemente longe
do farol acUstico, a variacao dos angulos no interior do percurso quadrangular realizado sera

baixa, podendo entao ser considerado praticamente constante. Pelo que podemos retirar as

seguintes equacoes

Ady = At((v + cx) cosa + cy sina) (88)
Ad, = At(cx cosa + (v + cy) sina) (89)
Ad3 = At((—v + cx) cosa + cysina) (90)
Ad, = At(cx cosa + (—v + cy) sina) (91)

onde os Ad’s sdo a variacao das distancias para cada lado cx e cy as correntes segundo as
direccdes x e y correspondentemente, v a velocidade e a o angulo da posicdo do veiculo.

Manipulando as expressdes anteriores, podemos entdo retirar o valor do angulo.

Subtraindo as expressdes obtemos

Ady — Ad
%zvcosa—vsina (92)
Ad; — Ad
— e _Ycosa+vsina (93)
At
Passando isto para a forma matricial temos

Ady — Ad,
At [V —vj[cosa

Ad; — Ad,| [—v v ] [sin a] (94)
At

De onde tiramos cos a e sin @, podemos entao calcular a como sendo

al = cos !cosa (95)

a2 =sin"lsina (96)
1+ a2

=T _ ¢ (97)

Através de uma nova manipulacdo podemos obter entdo as correntes. Somando as equacgoes

obtemos
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74 Caso de falha de um dos farois acUsticos

Ady + Ads .

A = 2cxcosa + 2cysina (98)
Ad, + Ad,
——— = 2cx

cosa + 2cysina

Passando para a forma matricial obtemos entao

Ad; + Ad;
At _[2cosa 2sina][¢X
Ad, + Ady|  2cosa 2sin a] [cy] (100)
At
Daqui podemos retirar cx e cy. Sendo que a posicao do veiculo sera
x=dcosa (101)
y=dsina (102)

7.3.1.Resultados de Simulacao

Como este algoritmo se apresenta como alternativa ao anterior, para o caso de
correntes aquaticas desconhecidas, ira ser novamente utilizado o mesmo simulador, ja
anteriormente apresentado, para gerar os dados de distancia e percurso.

Aplicando entao este algoritmo a esses dados, obteve-se os seguintes resultados.

Tabela 5 - Resultadso do algoritmo de correntes e posicao

Real Calculado

X Y Cx Cy X Y Cx Cy
1000 1000 0 0 1024.4 | 975.1626 | 0.4948 0.4710
20 20 0 0 23.5687 15.84 0.5684 0.3820
80 80 0 0 87.4006 | 72.0185 0.5275 0.4347
200 150 0 0 186.7433 | 166.3830 | 0.5068 0.4515
-500 -500 0 0 489.9512 | 510.0072 | 0.4771 0.4966
-500 500 0 0 502.8505 | 497.2935 | 0.4873 0.4819
500 -500 0 0 504.355 | 495.7676 | 0.4884 0.4801
-20 -20 0 0 20.4208 19.7327 0.0944 0.0913
-20 20 0 0 21.1248 18.9772 0.3406 0.3060
20 -20 0 0 21.1152 18.9879 0.3439 0.3092
200 150 0.1 0.1 186.9843 | 166.1122 | 0.5088 0.4520
-500 -500 0.1 0.1 490.4745 | 509.5039 | 0.4786 0.4972
-500 500 0.1 0.1 501.4742 | 498.6814 | 0.4901 0.4874
500 -500 0.1 0.1 505.7285 | 494.3664 | 0.4842 0.4734
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200 150 0.5 0.5 189.8462 | 162.8337 | 0.5313 0.4557
-500 -500 0.5 0.5 499.0322 | 501.1251 0.5002 0.5023
-500 500 0.5 0.5 467.8684 | 530.3382 | 0.4706 0.5334
500 -500 0.5 0.5 536.9319 | 460.2864 | 0.4887 0.4189
200 150 0.8 0.8 190.9062 | 161.5896 | 0.8408 0.7117
-500 -500 0.8 0.8 510.3024 | 489.6437 | 0.7958 0.7636
-500 500 0.8 0.8 410.1928 | 576.1088 | 0.4193 0.5890
500 -500 0.8 0.8 581.9513 | 401.8608 | 0.5066 0.3498

Analisando a tabela acima verifica-se que as estimativas geradas para as correntes se

encontram constantemente em torno do valor 0.5 m/s, inviabilizando por isso este método

como estimador de correntes. Contudo este método continua valido para a estimacao da

posicao do veiculo. Verifica-se novamente que os valores da posicao sao sempre apresentados

como positivos, algo facilmente rectificado conjugando estes resultados com os do algoritmo

de deteccao de quadrante. Verifica-se novamente a existéncia de posicoes para as quais

existe mais que uma tendéncia de evolucao das distancias, gerando para estas estimativas

piores.

Sendo esta area de incerteza bastante influenciada pelas correntes. Quanto aos

resultados mais gerais verifica-se que estes sao melhores para correntes baixas e para valores

de distancia elevados, mas apenas até um certo limite porque depois deste os resultados

comecam a ser influenciados pelos elevados erros de medida. Isto pode ser mais facilmente

visualizado nos histogramas da figura 105.

25

20

15 \\
10 %e correntes=0.5

\ %e carrente=0.8
5 \

a 500 1000 1500

%%e correntes=0

%e correntes=0.1

Fig 105 - Histogramas da percentagem de erro da previsao para as diferentes correntes

75




76 Caso de falha de um dos farois acUsticos

7.4.Navegacao com um farol

Com o conhecimento da posicdo do veiculo e das correntes aquaticas, esta-se em
condicoes de ter um certo nivel de navegacao do veiculo.
Analisando o problema verifica-se que neste momento se dispéem como dados:
e a velocidade do veiculo e seu angulo de apontamento, que podem ser
transformados em vx e vy
e acorrente da agua na de cx e cy
e a posicao do farol acUstico
e a posicao do veiculo
e adistancia do veiculo ao farol
Juntando a velocidade e a corrente da agua, pode-se determinar o angulo do movimento.
vy + cy

¢, = arctg X+ ox (103)

Com a informacao do angulo do movimento e a posicao inicial do veiculo pode-se
tracar a recta da trajectoria do veiculo. Com a posicao do farol acUstico e a nova medida de
distancia pode-se tracar uma circunferéncia, com todas as posicdes possiveis do veiculo. A
posicao do veiculo sera uma das interseccdes da recta com a circunferéncia.

Analisando agora as equacdes da recta e da circunferéncia, verifica-se que para a
recta (104), se se considerar a posicao inicial do veiculo (Xo,Y,) € possivel obter as suas

caracteristicas m (105) e b (106).

y=mx+b (104)
m = tan ¢, (105)

Para a circunferéncia, assumindo que a posicao do farol € (0,0) e a distancia a posicao

do veiculo r temos

x2+y?=r? (107)

Para a nova posicao (X;,y) teremos entao
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X2 + Y2 = 2 (109)

desenvolvendo estas equacdes chegamos a

Y, =tang, X X; + Y, —tan ¢, X X, (110)
Xl =
2A
Onde
A=tang,” +1 (112)
B=-2XX,Xtang,? +2 x Y, X tan @, (113)
C =Y} +tang@,? X XZ — 2Y,X, tan ¢, — 12 (114)

Como se pode verificar, existe mais que uma posicdao possivel. Desta forma foi
necessario desenvolver condicdes para determinar qual a posicdo possivel correcta.

As condicoes escolhidas para a escolha da posicao utilizam o angulo, desta foram,
quando o angulo é —90° < ¢, < 90°, é escolhida a posicao que contem o valor de x mais
elevado, pelo contrario quando 90° < ¢, < 270° é escolhida a posicao que contem o menor
valor de x.

Contudo analisando as equacdes verifica-se que para valores de —90° e 90°a tan ¢,
tera um valor infinito, pelo que se torna necessario desenvolver um outro método capaz de
obter resultados para essa situacao.

Analisando a equacao geral da recta (115) podemos definir a como sendo sin¢g, e b

como sendo cos ¢,,, ficando assim na posicao de calcular c (116) pa a posicao (Xp, Yo).

ax+by+c=0 (115)
¢ =—cosq, XYy +sing, XX, (116)

Reescrevendo agora a equacao geral da recta para a posicao (Xi, Y;) obtemos

X1 =Xy +cote, X (Y, —Y) (117)

Substituindo agora a equacéo (117) na equacao da circunferéncia (107) obtemos

—B + VB2 — 4AC
= (118)
2A
Onde
A=cotp,?+1 (119)
B = -2 XY, Xcotp,?+2xXyXcote, (120)
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78 Caso de falha de um dos farois acusticos

C = X% + cotg,? x Y@ — 2Y,X, cot g, — 12 (121)
Novamente verifica-se a existéncia de mais que uma solucdo possivel, tendo sido
desenvolvidas condicoes para a escolha da solucao correcta. As condicoes escolhidas para a
escolha da posicao utilizam o angulo, desta foram, quando o angulo é 0° < ¢, < 180°, é
escolhida a posicdo que contem o valor de y mais elevado, pelo contrario quando 180° < ¢, <
360° € escolhida a posicao que contem o menor valor de y.
Analisando as equacdes percebe-se que desta vez existira um valor infinito para os
angulos 0° e 180°.
Para o funcionamento geral correcto do algoritmo em todas as situacdes, optou-se
pela utilizacdo das duas formulas de calculo. Sendo a primeira utilizada regularmente e a

segunda utilizada sempre que o angulo se encontra proximo de —90° e 90°.

7.4.1.Resultados de simulacao

Para simular este algoritmo foi desenvolvido um simulador na ferramenta Simulink do
MatLab. Este simulador encontra-se dividido em duas partes principais, uma primeira onde

sdo gerados os valores da distancia ao farol e um segundo onde é implementado o algoritmo.
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Vy Xk
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O o]
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v l Yy

300 J _: ™ Cy .
k B
F2_x gerar distancias | P X0 »
- It To Workspace3
Algoritmo
X0
0 Yk
YO
0

Correntes_x

0

Correntes_y

Fig 106 - Simulador de navegacdao com um Unico farol

Para o percurso, visto os principais problemas se encontrarem em movimentos com
angulos de —90°e 90° e de 0°e 180°, optou-se por realizar um percurso onde este tipo de
movimento se encontrasse bem demarcado. Para tal optou-se por um percurso com o formato

da figura seguinte.
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200 T T T T

180 — —

140~ -

120 — —

100 —

80— —

40 -

20— —

0 | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350

Fig 107 - Percurso de teste

Comecou-se por testar com correntes nulas, tendo-se obtido os seguintes resultados.
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Fig 108 - X e Xk com correntes nulas
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Fig 109 - Diferenca entre X e Xk com correntes nulas
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Fig 110 - Y e Yk com correntes nulas
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Fig 111 - Diferenca entre Y e Yk com correntes nulas

Pode-se observar que os resultados sdo bastante satisfatorios, acompanhando sempre
0 movimento mesmo para os angulos que poderiam causar problemas e com diferencas entre
os valores reais e os calculados, relativamente baixas.

Como estes primeiros resultados sdao aceitaveis, procedeu-se entdo a simulacdo com
correntes de valor 0.1 m/s, segundo a direccao x, a direccao y e ambas, tendo-se obtido os

seguintes resultados.

400 T T T T T T T

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Fig 112 - X e Xk com corrente 0.1 m/s na direccao x
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5 | | | | | | | | |
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Fig 113 - Diferenca entre X e Xk com corrente 0.1 m/s na direccao x
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Fig 114 - Y e Yk com corrente 0.1 m/s na direccao x
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Fig 115 - Diferenca entre Y e Yk com corrente 0.1 m/s na direccao x
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Fig 116 - X e Xk com corrente 0.1 m/s na direccao y
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Fig 117 - Diferenca entre X e Xk com corrente 0.1 m/s na direccao y
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Fig 118 - Y e Yk com corrente 0.1 m/s na direccao y
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Fig 119 - Diferenca entre Y e Yk com corrente 0.1 m/s na direccao y
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Fig 120 - X e Xk com corrente 0.1 m/s em ambas as direccées
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Fig 121 - Diferenca entre X e Xk com correntes 0.1 m/s em ambas as direccoes
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Fig 122 - Y e Yk com corrente 0.1 m/s em ambas as direccoes
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Fig 123 - Diferenca entre Y e Yk com correntes 0.1 m/s em ambas as direccoes

Como se pode observar, mesmo com correntes este algoritmo apresenta resultados

solidos, pois acompanha sempre o movimento do veiculo e com um erro reduzido.
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8.Conclusoes e Trabalhos Futuros

Os resultados apresentados podem ser considerados bastante satisfatorios, para os
objectivos previstos. No entanto, apesar de estes se encontrarem validados pelos simuladores
desenvolvidos, este trabalho peca pela falta de resultados em ambiente real e que
permitiriam uma avaliacao do funcionamento dos algoritmos em conjunto.

Contudo, baseando-se nos resultados obtidos, pode-se dizer que os resultados sao
positivos, pois existem algoritmos capazes de realizar com grande precisao a estimativa da
corrente (tabela 1) e a navegacdo em ambos os lados da baseline, permitindo o
atravessamento desta, como pode ser visualizado nas figuras, 89, 91, 93, 98 e 100.

Este trabalho serve entao como prova de conceito, servindo como base para o
desenvolvimento de sistemas capazes nao s6 de actuarem em areas de accao alargadas, mas
também para o desenvolvimento de novas formas de planeamento da missdo, pois este tipo
de navegacao permite-nos ter a facilidade do lancamento do veiculo a partir da costa. Algo
que se torna bastante importante pela facilidade e pelo tempo poupado nesta accao.

Foi ainda desenvolvido com sucesso um algoritmo capaz de determinar o quadrante
em que o veiculo se encontra no caso de falha de um dos fardis acUsticos. E também
apresentados algoritmos para estimacao da posicao e correntes no caso de falha de um dos
farois acusticos, bem como um algoritmo de navegacdo, para a mesma situacdo. Estes
algoritmos apresentaram resultados bastante aceitaveis, para deteccdo de posicao e
navegacdo. Contudo a estimacdo de correntes apresenta valores, que nao sao aceitaveis, pelo
gue a navegacao posterior a falha de um dos fardis tera que se basear apenas nas correntes
previamente calculadas.

Desta forma pode-se considerar que os objectivos do trabalho foram nado so

alcancados, mas ultrapassados.
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Trabalho Futuro

Como trabalho futuro pode-se perspectivar a implementacao destes algoritmos no
sistema de navegacao do veiculo MARES e o seu teste em ambiente real.

No entanto podem ainda existir outras formas de evolucao deste trabalho de acordo
com os objectivo que o Grupo de Sistemas Oceanograficos venha a ter no futuro. De entre
estas pode-se imaginar, o desenvolvimento de farois acuUsticos que possam ser lancados da
costa, permitindo em conjunto com os algoritmos desenvolvidos, que nao exista necessidade
de qualquer embarcacao de apoio, o que conduz a uma grande reducao dos custos. Isto
conjugado com o menor tempo de preparacao da missao no local, sao grandes mais valias,
potenciando o aumento de niUmero de missoes.

Outra possivel evolucdo sera a conjugacdo deste algoritmo com dados recolhidos por
sonar, permitindo assim que o veiculo reaja a geografia do local evitando obstaculos, nao
sendo necessario ter um conhecimento detalhado da geografia subaquatica do local aquando

do planeamento da missao.
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