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Resumo

Este trabalho consiste em uma abordagem para a estabilizacdo dos dados coletados de
sensores Inertial Measurement Unit (IMU) de baixo custo. Atualmente, os avangos al-
cancados no uso do Aprendizado de Maquina sao relevantes para o refinamento da esta-
bilizagao de curto e longo prazo, utilizando o modelo Long Short-Term Memory (LSTM)
para corrigir os ruidos adicionados aos valores causados por interferéncias parasitarias
de campos eletromagnéticos, que causam instabilidade e derivacao constante na orien-
tagdo dos sensores. Essa abordagem foi combinada com os métodos convencionais de
filtro de remocao de ruidos e filtros passa-baixa, pois o uso desses métodos ¢ um ponto
de partida fundamental para a solugao proposta de refinamento dos dados coletados dos
sensores inerciais para a simulagdo. A proposta de treinar o modelo e aplicd-lo nos da-
dos dindmicos provenientes do sensor pode ser de grande relevancia em projetos de baixo
custo, ao aumentar o ganho de precisdao com a tecnologia embarcada no software, em
detrimento da necessidade de investimento em hardware de alta precisao, resultando em
altos custos de projeto. Os resultados deste trabalho sao consideraveis para a aplicacao
em simuladores que utilizam plataformas de movimento ou armas de tiro simuladas, ou
para a aplicacdo em estruturas ou hardwares reais, como Veiculos Aéreos Nao Tripula-
dos(VANT), plataformas estruturais de grande porte, robdtica, dentre outros no campo

da industria e da engenharia.

Palavras-chave: Simulacao, Sensores Inerciais, IMU, Filtro de Kalman, Aprendizado de

Maquina, LSTM, RNN
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Abstract

This work consists of an approach for the stabilization of data collected from low-cost Iner-
tial Measurement Unit (IMU) sensors. Currently, advances achieved in the use of Machine
Learning are relevant for the refinement of short- and long-term stabilization, using the
Long Short-Term Memory (LSTM) model to correct noise added to the measured values
caused by parasitic electromagnetic field interferences, which lead to instability and con-
tinuous drift in sensor orientation. This approach was combined with conventional noise-
removal filtering methods and low-pass filters, since the use of such methods represents a
fundamental starting point for the proposed solution aimed at refining data collected from
inertial sensors for simulation purposes. The proposal of training the model and applying
it to dynamic data acquired from the sensor can be highly relevant in low-cost projects,
as it increases precision gains through software-embedded technology, instead of requiring
investments in high-precision hardware, which would result in high project costs. The re-
sults of this work are relevant for applications in simulators that use motion platforms or
simulated firing systems, as well as for applications in real structures or hardware, such
as Unmanned Aerial Vehicles (UAVs), large-scale structural platforms, robotics, among

others within the fields of industry and engineering.

Keywords: Simulation, Inertial Sensors, IMU, Kalman Filter, Machine Learning, LSTM,
RNN.
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Capitulo 1
Introducao

O uso da simulagdo no treinamento de tropas, cada vez mais consolidado nas Forgas
Armadas, possibilita a criagdo de ambientes virtuais realistas. Nesses ambientes, sensores
e dispositivos 6pticos permitem que os militares pratiquem cenarios taticos variados sem
os riscos e custos de exercicios reais. O treinamento militar das Forcas Armadas do
Brasil tem passado por transformagoes significativas nas ultimas décadas. Esse processo
foi impulsionado pelos avancos tecnolégicos, que permitem uma preparacao mais eficaz
e segura dos soldados [6]. Ao mesmo tempo, essa evolugao tecnoldgica, que transcende
o campo militar, refor¢a a necessidade de aprimoramentos continuos, a fim de garantir a
capacitacdo para um desempenho superior, mesmo em condi¢oes desafiadoras.

Segundo Savchenko et al. [7] e Slim [8], a simulac¢do exerce um papel crucial na for-
macao de tropas, oferecendo um ambiente seguro e controlado para o desenvolvimento
de habilidades. Esses dispositivos sao essenciais no treinamento, pois permitem enfrentar
cendrios complexos sem os riscos inerentes a situagoes reais. Conforme Girardi et al. [9],
os simuladores também apresentam vantagens economicas, ja que reduzem a necessidade
de recursos fisicos e logisticos. Além disso, possibilitam treinamento intensivo e repetitivo
sem desgaste de equipamentos reais. Outro aspecto relevante é a avaliagdo de desem-
penho em tempo real, que facilita a correcao imediata de erros e melhora a eficacia do
treinamento.

No campo civil, os sensores ocupam uma posicao central em diversas areas, como
robédtica, plataformas petroliferas e dispositivos méveis de comunicacao [10, 11]. Em
robotica, sensores avancados possibilitam a interagao segura e precisa entre maquinas
e ambientes dindmicos, como destaca Ryumin [12], viabilizando tarefas complexas de
manipulaciao e navegacao autonoma. Ja em plataformas de petréleo, sensores permitem a
previsao de inclinac¢oes prejudiciais ao processo de perfuracao e a seguranca da tripulagao,
reduzindo o risco de acidentes, conforme Hu et al. [13]. Em dispositivos méveis, de

acordo com Chebanyuk e Anton [10] e Monteiro e Arturo [11], sensores integrados, como



acelerometros, giroscépios e sensores de proximidade, aprimoram a funcionalidade e a
experiéncia do usudario, viabilizando recursos como realidade aumentada e detecgao de
gestos.

Para as Forcas Armadas, a integracao de sensores em equipamentos e sistemas de
treinamento ¢é essencial para simular operagoes reais e coletar dados criticos durante os
exercicios de treinamento, como ocorre com as torres de tiro simuladas de blindados no
Centro de Instrugao de Blindados General Walter Pires (Santa Maria-RS) [14], e como
é feito com armas coletivas e/ou portéteis, além dos coletes de deteccao de impacto
utilizados pelos militares no Centro de Adestramento-Sul (Santa Maria-RS). Segundo dos
Santos et al. [15] e Figueira et al. [16], sensores instalados em veiculos militares podem
monitorar o terreno, identificar obstaculos e fornecer informagoes em tempo real para
apoiar a tomada de decisao dos comandantes de fragdes sobre eixos de progressao e vias
de acesso impeditivas ou restritivas.

Segundo Bultmann et al. [17], essa tecnologia é fundamental para o desenvolvimento
de sistemas de armas inteligentes e para a manutencao preditiva, aumentando a eficiéncia
e a seguranca das operagoes. O emprego de sensores e simuladores nao apenas aprimora a
preparacao das tropas, mas também contribui para o Departamento de Ciéncia e Tecnolo-
gia (DCT), gerando inovagoes que se estendem a sociedade civil, como o que foi utilizado
para a deteccao de aeronaves de asas rotativas mais proximas de um pedido de socorro
em enchentes, otimizando o tempo de resgate e o consumo de horas de voo.

No Exército, os simuladores incluem: (i) sistemas de Comando e Controle com rastre-
amento de viaturas e tropas desembarcadas; (ii) sistemas de busca de alvos por drones e
veiculos terrestres nao tripulados; e (iii) simula¢oes com realidade virtual e aumentada.
Esses sistemas oferecem uma experiéncia imersiva nos niveis tatico e estratégico, a exem-
plo do que é feito com militares que sao colocados virtualmente em montanhas, por meio
de Oculos de Realidade Virtual, para realizar a observagao e conducao do tiro balistico,
cuja pontaria é indireta, ou seja, ndo se enxerga o alvo diretamente. Na Artilharia, onde
esses armamentos sao empregados, o Exército Brasileiro utiliza o Simulador de Apoio de
Fogo (SIMAF) [2] voltado para o treinamento de tropas com armamentos pesados de tiro
balistico de longa distdncia. O SIMAF [3] contempla o treino dos trés subsistemas bésicos
para o engajamento, além dos subsistemas de apoio Observador Avangado (OA), Central
de Tiro (CTir) e Linha de Fogo (LF).

Apesar de sua relevancia, o SIMAF, adquirido pelo Exército Brasileiro para o ades-
tramento de tropas de Artilharia, Cavalaria e Infantaria no emprego do tiro balistico de
apoio ao combate, ainda apresenta limitagoes e requer ajustes em algumas dreas [3]. Nesse
cenario, a instabilidade dos sensores inerciais torna-se um desafio central. Sao necessa-

rias recalibragoes frequentes e em intervalos curtos, restringindo a execuc¢ao de missoes



entre os periodos de calibracdo. Como os sensores sao cruciais para a automagao da
pontaria, surgiu a necessidade de investigar Sistemas Computacionais Embarcados, ou
simplesmente Sistemas Embarcados (do inglés Embedded Systems-ES), em conjunto com
sensores inerciais.

Diante disso, este trabalho tem como objetivo explorar o uso de Aprendizado de Ma-
quina (do inglés Machine Learning-ML), em conjunto com processos de filtragem tradici-
onais e estocdstica, para estabilizar os dados de sensores dentro de uma margem de erro
de até 2 milésimos, conforme o Caderno de Instrugdo CI 6-199/1 [18] e [19, 20]. Outro
ponto abordado ¢ a derivagao, que consiste em erros sistematicos acumulados ao longo do
tempo e que alteram as leituras angulares, mesmo na auséncia de movimento do sensor.
Esses problemas foram documentados em um relatério oficial do Exército [21], produ-
zido em 2021 e encaminhado ao Centro de Desenvolvimento de Sistemas (CDS) em 2024.
A derivacao pode comprometer o funcionamento do sistema, gerando desalinhamentos e

oscilagoes [22, 23] nas medigoes de atitude.

1.1 Justificativa

Segundo Duarte [3], a simulagdo de técnicas, taticas ou procedimentos constitui um meca-
nismo complementar ao treino real, acelerando a aprendizagem ao conferir maior realismo
as atividades de instrucdo. Embora a instrucao militar permaneca fundamentada nos
Programas-Padrao (PP), que buscam imitar o combate real, nenhum simulador substitui
integralmente o exercicio em terreno. Ainda assim, seu emprego é essencial para a re-
ducao de custos e para a ampliacao da seguranca do treinamento, conforme estabelecido
na Portaria n® 902-EME [24], que institui o Sistema de Simulagdo do Exército Brasileiro
(SSEB). Entre as premissas dessa portaria, destaca-se que a aquisi¢do e o uso de meios
de simulagao devem ser justificados por sua necessidade efetiva, pela economia proporcio-
nada e pelos beneficios ao adestramento. Indicadores dessa economia foram demonstrados
por Duarte [3], ao apontar que, em 2019, os tiros simulados evitaram gastos significativos
com municao real.

Além dos beneficios financeiros e da mitigagado de riscos a tropa em instrugao, o em-
prego de simuladores reduz o impacto ambiental de exercicios reais, evitando danos as-
sociados a detonagao de munigoes, como ondas de choque, calor, estilhagos metalicos e
a liberacao de residuos decorrentes da combustao. Esse aspecto reforca a crescente rele-
vancia da simulagao militar frente as demandas contemporaneas de eficiéncia, seguranca
e sustentabilidade.

Nesse contexto, o Simulador de Apoio de Fogo (SIMAF) ocupa um papel central no

treinamento da Artilharia de Campanha, uma vez que, quanto maior for a quantidade de



exercicios conduzidos no ambiente simulado, menor sera a probabilidade de desperdicio
de municao real durante o coroamento da instrucao no terreno. No entanto, apesar
da robustez do sistema, sua automacao plena é limitada pelas restricoes impostas pelos
sensores inerciais responsaveis pela medicdo dos movimentos da peca. Em razdo dessas
limitagoes, a automagao do processo é frequentemente interrompida, comprometendo a
fluidez das atividades simuladas e exigindo que a equipe de instrutores realize recalibracoes
recorrentes para restabelecer a confiabilidade das medigoes.

O problema central reside na instabilidade da precisao desses sensores, cuja deriva
temporal e sensibilidade a interferéncias exigem calibracoes frequentes ao longo do dia
de instrucao. Movimentos angulares superiores a 100 milésimos ou o simples transcurso
das horas apos a calibracao podem fazer com que o sensor deixe de refletir fielmente
as condigoes de pontaria adotadas nos armamentos reais. Tais limitagoes constam em
documento interno do Exército [21], que apresenta relatério de testes realizados em 2021
e remetido ao CDS em 2024, evidenciando a necessidade urgente de solugoes técnicas para
estabilizar os dados inerciais.

Ressalta-se que esses sensores sao restritos ao simulador, nao sendo utilizados em
tiros reais, mas desempenham um papel fundamental no treinamento dos militares que
executam a pontaria e o disparo com armamentos reais.

Diante desse cenario, torna-se tecnicamente justificavel a busca por métodos capazes
de mitigar as limitacoes intrinsecas dos sensores empregados. Este trabalho propoe uma
abordagem inovadora que combina técnicas de Aprendizado de Maquina (do inglés Ma-
chine Learning-ML) com métodos de filtragem estocastica, com o objetivo de estabilizar
e corrigir os dados oriundos dos sensores inerciais. A integracao dessas tecnologias visa
aumentar a precisao e a confiabilidade do simulador, reduzindo a dependéncia de calibra-
¢Oes manuais e aproximando o comportamento do sistema simulado das condigoes reais
de operacao.

Assim, a justificativa desta pesquisa fundamenta-se na convergéncia entre a neces-
sidade operacional, evidéncias técnicas da instabilidade dos sensores atuais, o impacto
direto na qualidade do treinamento e o potencial de inovagao proporcionado pelos mé-
todos de aprendizado profundo e filtragem. Essa evolucao tecnolégica representa uma
adequagao as exigéncias modernas do campo de batalha e refor¢a a necessidade de dotar
as Forcas Armadas de ferramentas de instrugdo mais precisas, confiaveis e aderentes as

realidades da guerra contemporanea.



1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é propor uma implementacao para a melhoria de senso-
res do tipo Unidade de Medicao Inercial (do inglés Inertial Measurement Unit-IMU). A
proposta é avaliada quanto a capacidade de reduzir o ruido e melhorar a precisao dos
dados em um ambiente de simulagao, usando Aprendizado de Maquina. Para alcancar

esse objetivo geral, foram definidos e atingidos os seguintes objetivos especificos:
e Reduzir o erro de derivacao, ampliando o intervalo entre recalibracdes do sensor;

e Permitir a execucao de exercicios de simulacao sem interrupgoes;

e Diminuir as oscilagoes de curto prazo nos dados fornecidos pelos sensores, de modo
que permanecam dentro do limite de 2 milésimos, conforme as normas de precisao

militar.

1.3 Organizacao do Documento

Este documento foi estruturado para guiar o leitor por uma sequéncia légica e detalhada
dos tépicos abordados. O objetivo é facilitar a compreensao das etapas, conceitos e
metodologias utilizadas. Além deste capitulo introdutorio, a dissertacao estd organizada

em mais cinco capitulos:

o Capitulo 2 — descreve a estrutura e a finalidade do Simulador de Apoio de Fogo

(SIMAF), bem como o problema a ser solucionado;

o Capitulo 3 — apresenta a fundamentacao tedrica e a revisao bibliografica associada

ao objetivo deste trabalho;

o Capitulo 4 — detalha as técnicas e as ferramentas utilizadas, incluindo coleta de

dados, processamento paralelo simulado, filtros e algoritmos;

o Capitulo 5 — analisa os resultados obtidos, destacando o desempenho do modelo

em diferentes cenarios e conjuntos de dados;

o Capitulo 6 — apresenta a conclusao sobre os resultados e a contribuicdo desta

pesquisa para o simulador estudado.



Capitulo 2

Simulador SIMAF

Este capitulo aborda o Simulador de Apoio de Fogo (SIMAF), enfatizando sua estrutura,
seus objetivos e os desafios atuais de desempenho. A Secdo 2.1 introduz o conceito de
simulagao, destacando sua importancia como método para representar sistemas reais em
ambientes controlados, permitindo estudo, experimentacao e analise segura de operacoes
complexas. Em continuidade, a Segao 2.2 apresenta as principais categorias de técnicas
de simulacao, classificadas em construtiva, virtual e viva, e explica suas aplicagoes no
contexto militar.

A Secao 2.3 caracteriza o simulador militar como ferramenta fundamental para o ades-
tramento, ressaltando seu papel na racionalizagao de recursos, no aumento da seguranca
e na padronizacao doutrinaria. Em seguida, a Secao 2.4 descreve o simulador empregado
na artilharia, abordando sua estrutura, seus subsistemas, as caracteristicas técnicas neces-
sarias ao realismo operacional e a infraestrutura destinada ao seu funcionamento. Nesse
ponto, a apresentacao evidencia como o sistema integra sensores e modulos especificos
para reproduzir fielmente os procedimentos de tiro e observacao.

Por fim, a Secao 2.6 apresenta as limitacoes identificadas no desempenho atual do
simulador, discutindo os principais entraves técnicos e metodologicos que comprometem a
precisao dos dados e a confiabilidade operacional. Nessa parte, sao introduzidas propostas
de otimizacao que fundamentam as solu¢oes desenvolvidas ao longo deste trabalho, com
foco no aprimoramento dos sensores e na aplicacao de técnicas avancadas de tratamento

de sinais.

2.1 Definicao de Simulacgao

A simulacao é uma técnica amplamente utilizada em diversas areas do conhecimento para
modelar e analisar o comportamento de sistemas complexos. Na engenharia, por exemplo,

ela ¢ aplicada em diferentes especializagoes: na engenharia mecanica para analise de siste-



mas dindmicos e robética; na engenharia elétrica e eletronica para simulagao de circuitos
e controle de sistemas; e na engenharia aeroespacial, onde é essencial para o desenvol-
vimento de sistemas de navegagdo, controle de voo e sensores inerciais [23, 25, 26]. Na
Ciéncia da Computagao, a simulagao é empregada em areas como redes de computadores,
sistemas distribuidos, inteligéncia artificial e realidade virtual [13, 27]. As ciéncias econo-
micas e financeiras também fazem uso extensivo dessa técnica, especialmente em modelos
de previsao de mercado, analise de risco e simulacao de comportamentos econémicos ba-
seados em agentes [28]. Na area da saude e biociéncias, a simula¢do permite estudar
sistemas fisioldgicos, modelar epidemias e realizar treinamentos médicos com simuladores
[29]. Além disso, em transporte e logistica, ela é usada para modelar trafego urbano e
otimizar sistemas de transporte [30]. No setor de defesa e aeroespacial, a simulagao é
critica para o desenvolvimento e teste de sistemas complexos, como veiculos autonomos,
simuladores de voo e sistemas de armamento [1, 24]. Dessa forma, a simulacao se consoli-
dou como uma ferramenta fundamental para a analise, validagao e otimizacao de sistemas
em diversas disciplinas cientificas e tecnologicas.

Dessa forma, ela permite a reproducao de processos ou sistemas reais em ambiente
controlado, com o objetivo de prever comportamentos sob diferentes condicoes, testar
hipéteses e apoiar decisdes em cendrios alternativos. De acordo com Law e Kelton [31],
simulagdo pode ser definida como o processo de criagdo de um modelo de um sistema
real e a conducao de experimentos com esse modelo, a fim de compreender melhor seu
comportamento ou avaliar diferentes estratégias de operacao.

Segundo Fletcher [32], a simulacdo é uma técnica instrucional voltada a replicacao de
experiéncias sensoriais de ambientes operacionais reais. O método envolve representar
sensagoes visuais, auditivas, tateis e, em alguns casos, olfativas, para criar experiéncias
auténticas de aprendizagem. Diferencia-se da Instrugdo Assistida por Computador (do
inglés Computer-Assisted Instruction-CAI), pois prioriza a aprendizagem por meio da
interacao com essas experiéncias realistas.

De acordo com Sokolowski e Banks [33], a simulagdo é uma disciplina que utiliza
modelos como aproximacoes do mundo real para facilitar a observacao e analise de sistemas
ou eventos. Esse processo permite realizar experimentos em ambiente controlado, testando
variaveis e cenarios sem os riscos ou custos de experimentos diretos. A simulacao, assim,
constitui uma ferramenta essencial para integrar conhecimentos de diferentes disciplinas,
assumindo papel de infraestrutura em aplicagdes complexas.

A técnica de simulagao é particularmente valiosa em contextos em que experimentos
diretos seriam caros, perigosos ou impraticaveis. Segundo Mahdi et al. [25], a simulagdao
é amplamente utilizada na industria aerondutica por meio de simuladores de voo que

treinam pilotos em diferentes cenarios climaticos e falhas de sistema sem colocar vidas



em risco. Segundo Hadeel et al. [29], na medicina, simuladores de cirurgia capacitam
profissionais de saide e reduzem erros em procedimentos criticos. Segundo Zahara et al.
[28], na economia, redes neurais recorrentes sdo empregadas na previsao de indicadores
como o indice de pregos ao consumidor. Segundo Han et al. [23] e Hosseinyalamdary
[26], na engenharia, a simulagdo é usada no desenvolvimento e teste de algoritmos de
navegacao aplicados a sensores inerciais e sistemas embarcados. Segundo o Centro de
Instrugao de Blindados [1] e a Portaria n® 902-EME [24], no treinamento de militares,
simulagoes de apoio de fogo e operacoes taticas sao realizadas em ambientes virtuais
imersivos. Segundo Shannon [34] e Martins [33], a simulagdo também permite a andlise
de sistemas em tempo acelerado ou retardado, possibilitando a observacao de processos

que, na realidade, ocorreriam em escalas de tempo muito diferentes.

2.2 Classificacao das Técnicas de Simulacao

A simulagao, de acordo com Sokolowski e Banks [33], e Law [31], constitui uma ferramenta
fundamental para modelar, analisar e prever o comportamento de sistemas complexos. De-
pendendo do sistema em estudo e dos objetivos do trabalho, diferentes tipos de simulacao
podem ser empregados. Segundo esses autores, cada abordagem apresenta caracteristicas
especificas, adequadas a contextos distintos. Segundo Law [31], as principais categorias
incluem: simulacao deterministica e estocastica, conforme o grau de incerteza envolvido;
simulagao estatica e dinamica, dependendo da evolucao temporal do sistema; e simulacao
continua e discreta, conforme a natureza das varidveis de estado. A simulacido baseada
em eventos e agentes é destacada por Banks et al. [35], especialmente em contextos com-
putacionais complexos. Por fim, Cellier e Kofman [36] detalham aplicagdes especificas da
simulacao continua em sistemas modelados por equagoes diferenciais. Dessa forma, os
principais tipos de simulacao, conforme os autores [31, 33, 35, 36], podem ser sintetizados

conforme apresentado a seguir:

o Simulacao Deterministica: o comportamento do sistema é totalmente previsivel
a partir de um conjunto de condig¢Oes iniciais. A mesma entrada sempre gera a
mesma saida, sem aleatoriedade. K empregada em processos com varidveis bem

definidas, como engenharia e sistemas de produgao controlados [31];

« Simulacao Estocastica: incorpora incertezas e variaveis aleatorias, o que faz com
que diferentes execugoes possam gerar resultados distintos, mesmo com as mesmas
condicoes iniciais. E 1til em areas como economia, saide e logistica, onde hé in-

fluéncia de fatores imprevisiveis [31];



o Simulacao Estatica: avalia o sistema em um tinico instante ou condicao fixa, sem
considerar a passagem do tempo. Foca na relagao entre variaveis de entrada e saida,
sendo comum em analises de risco e finangas, como na simulagdo de Monte Carlo

[31];

e Simulacao Dinadmica: modela sistemas que evoluem ao longo do tempo, permi-
tindo observar mudancas de estado e interagoes entre varidaveis em diferentes mo-
mentos. E amplamente aplicada em cadeias de suprimento, processos industriais e

politicas ptblicas [31, 33].

e Simulacao Continua: as varidveis de estado mudam continuamente no tempo,
normalmente representadas por equagoes diferenciais. E usada em sistemas fisicos,

como dindmica de fluidos, processos térmicos e mecénica classica [36];

e Simulacao Discreta: ocorre por meio de eventos que causam mudancas no estado
do sistema em pontos especificos no tempo. E utilizada em contextos como filas,

produgao e redes de computadores, onde o tempo entre eventos é relevante [35];

o Simulacao Baseada em Eventos e Agentes: a abordagem baseada em eventos
discretos enfatiza a sequéncia e o momento em que as mudancas ocorrem, sendo
util em sistemas produtivos e logisticos [35]. J4 a simulacdo baseada em agentes
representa entidades autonomas que interagem entre si e com o ambiente, sendo

eficaz na modelagem de sistemas sociais, econdmicos e ecoldgicos [33].

2.3 Simulador Militar

No livro de Tolk [37], a simulagao é apontada como uma metodologia fundamental para o
treinamento militar e para a tomada de decisdo estratégica. O autor evidencia a capaci-
dade da simulacao em criar cenarios realistas para preparacgao e analise de operac¢oes mili-
tares. Por meio dela, é possivel explorar o impacto de diferentes estratégias em ambientes
seguros, minimizando riscos para as for¢cas armadas e aumentando a eficacia operacional.

A simulagao, de acordo com o Exército Brasileiro [1], possibilita a criagdo de am-
bientes virtuais que representam cendrios de combate e operagoes militares. Utilizando
modelos computacionais, sado reproduzidos aspectos criticos de ambientes reais. Assim,
os militares podem treinar, planejar e executar operacoes sem os riscos associados a pra-
tica real. Conforme Duarte [3], essa abordagem fornece uma plataforma controlada para
experimentacao e andlise de estratégias, taticas e procedimentos. Conforme Tolk [37], os

beneficios para o treinamento militar sao amplos:



* Reducao de riscos e custos: permite o treinamento em ambientes controlados sem
expor pessoal a riscos fisicos. Além disso, reduz custos com danos a equipamentos

e uso de municgao;

« Repeticao e variacao de cenarios: possibilita repetir exercicios especificos varias
vezes e ajustar variaveis para testar capacidades em diferentes contextos operacio-

nais, incluindo situagoes impraticaveis no mundo real;

o Analise detalhada: permite gravar e revisar treinamentos, facilitando a identifi-

cacao de falhas e oportunidades de melhoria por meio de feedback construtivo;

« Treinamento integrado: favorece a coordenagao entre unidades distintas, promo-

vendo interoperabilidade mesmo quando estao geograficamente dispersas;

« Adaptacao a tecnologias emergentes: incorpora avancos tecnologicos em tempo
oportuno, mantendo as forcas atualizadas em relagao a inovagoes de taticas e equi-

pamentos;

o Preparacao para cenarios complexos: permite o treinamento em ambientes
urbanos densos e contextos com ameagcas assimétricas, nos quais seguranga e precisao

sao criticas;

e Desenvolvimento de liderancga: cria situagoes para que lideres militares testem

suas capacidades de comando e controle em cenarios dinamicos e de alta pressao.

Além disso, a simulagdo possibilita testar teorias em ambientes controlados, reduzir
riscos, otimizar custos de experimentacao e aprimorar a compreensao de sistemas comple-
xos. Ela também se consolida como um meio eficaz de treinamento e educagao em diversas
areas [32, 33, 37, 38]. Dessa forma, configura-se como uma ferramenta indispensavel para
pesquisa, desenvolvimento e planejamento em disciplinas que vao da engenharia e defesa
até saude e gestao. No ambito militar, permite elevar a eficacia operacional e a prontidao
das forcas, além de garantir resposta adequada a ameacas emergentes.

No Exército Brasileiro, conforme Caderno de Instrucao Emprego da Simulagao EB70-
CI-11.441 [1], existem trés classificagoes de simulac¢ao definidas em documentagao interna.
Cada uma delas corresponde a uma conveng¢ao organizacional, de carater mais abstrato,
que abrange um ou mais tipos de simulacao, conforme descrito na Segao 2.2. As classifi-

cacoes podem ser observadas na Figura 2.1:

1. Simulacdo Construtiva [39]: envolve tropas e elementos simulados, controlados
por agentes reais, geralmente em situagoes de comandos constituidos. Também é

conhecida como “jogos de guerra”. O foco é a interacao entre forcas oponentes sob a
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o TORES  pEssoas EQUIPAMENTO EFEITOS

Simulado Simulado Simulado
Real Simulado Simulado
Real Real Simulado

Simulacao Viva

Figura 2.1: Conceito dos tipos [1] de simulagdo no Exército Brasileiro (Adaptado do

CA-Sul [2]).

dire¢do de um exercicio. Seu emprego principal ocorre no adestramento de coman-
dantes e estados-maiores, no processo de tomada de decisdo e no funcionamento de

postos de comando. A Simulagdo Construtiva pode ser:

(a) Quanto aos objetivos:

i. Didatica: utilizada para apoiar exercicios de Postos de Comando nos di-
versos escaloes, com fins de aprendizado doutrinario e aprimoramento do
trabalho em estado-maior. Também é aplicada na formacao de oficiais,
tanto em sala de aula quanto em atividades de autotreinamento. O foco ¢é
o adestramento de recursos humanos;

ii. Analitica: visa representar a realidade do combate com maior precisao.
E usada como ferramenta no desenvolvimento de sistemas de emprego
militar e como suporte a validacdo de doutrinas. Também se aplica ao
adestramento de comandantes e ao estudo de casos reais, funcionando como

recurso de apoio a decisao.
(b) Quanto a constituicdo:

i. Livre: dois ou mais partidos enfrentam-se utilizando seus quadros de or-
ganizagao vigentes em um ambiente comum. A Direcao do Exercicio pode
interferir, mas ambos os comandos permanecem em adestramento;

ii. Dirigida: um dos partidos é composto por uma Forga Oponente (FOROP).

Essa tropa pode adotar doutrina distinta da brasileira. A Direcdo do
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Exercicio pode optar por controlar diretamente a FOROP ou permitir sua

atuacao autonoma.

2. Simulagao Virtual [40]: envolve agentes reais operando sistemas simulados ou
gerados em computador. Essa modalidade substitui sistemas de armas, veiculos e
aeronaves que exigem elevado grau de adestramento ou cujo uso envolve riscos e
custos altos. Seu objetivo é desenvolver técnicas e habilidades individuais, explo-
rando os limites do operador e do equipamento. Pode ser integrada em ambientes
virtuais comuns, permitindo o adestramento tatico de fragoes e interoperabilidade

de sistemas de simulagao;

3. Simulagdo Viva [41]: envolve agentes reais operando sistemas reais, como arma-
mentos, equipamentos, viaturas e aeronaves, no ambiente real. Utiliza sensores,
apontadores laser e outros dispositivos que permitem acompanhar elementos e si-
mular engajamentos. Pode ser integrada a outros sistemas de simulagao mediante

equipamentos adequados.

Segundo Sokolowski e Banks [33], a diversidade dessas classificagoes reflete a complexi-
dade dos sistemas militares e a variedade de aplica¢oes possiveis. A escolha da modalidade
depende do sistema analisado, dos objetivos do estudo e das restrigoes de tempo e recur-
sos. Independentemente da classificacdo, a simulagdo se mantém como uma ferramenta
poderosa para compreender sistemas, validar hipoteses e apoiar decisdes. A préxima segao
apresenta o simulador SIMAF, adotado pelo Exército Brasileiro para o treinamento das

tropas.

2.4 Simulador de Apoio de Fogo

O Simulador de Apoio de Fogo (SIMAF) do Exército Brasileiro, segundo Duarte [3], é
uma ferramenta avancada de treinamento desenvolvida para aprimorar a capacitacao das
tropas em operagoes de apoio de fogo. O simulador oferece um ambiente virtual realista,
no qual os militares podem praticar o planejamento e a execucao de missoes de artilharia e
outras formas de apoio de fogo sem os riscos e custos associados a exercicios ao vivo. Com
cenarios que replicam situagoes de combate em diferentes terrenos e condigoes, o SIMAF
permite que os operadores de artilharia desenvolvam suas habilidades em coordenagao e
precisao, essenciais para o sucesso das operacoes militares.

O SIMAF [2] é um simulador de Apoio de Fogo completo, que treina o militar na
conducao de tiro de armas pesadas e tem por missdao adestrar Grupos de Artilharia de
Campanha (GAC) e Pelotoes de Morteiro Pesado (Pel Mrt P) 120mm organicos das

Unidades de Infantaria e Cavalaria. Além disso, possibilita a execugao de Exercicios de
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Planejamento e Coordenagao de Fogos no ambito da Artilharia Divisionaria e do Comando
de Artilharia de Exército. O foco é a fungao de combate de fogos, empregando uma mescla
de simulacao viva, virtual e construtiva.

De acordo com Duarte [3], o simulador possui uma infraestrutura capaz de reproduzir
em ambiente virtual os fogos indiretos, com suas respectivas trajetérias balisticas, pontos
de impacto e efeitos sobre os alvos. Dessa forma, é possivel treinar com os materiais da
artilharia de campanha e dos pelotoes de morteiro pesado do Exército Brasileiro. Assim,

os tipos de exercicios de adestramento no SIMAF sao:

e Pelotao de Morteiro Pesado;

Grupo de Artilharia de Campanha;

Observadores Avancados dos Grupos de Artilharia de Campanha;

Observadores Avancados dos Pelotoes de Morteiro Pesado;

Planejamento e Coordenacao de Fogos em nivel Brigada ou superior.

Segundo Duarte [3], além de proporcionar treinamento técnico, o SIMAF desempenha
papel relevante na preparacao estratégica das tropas. Ao simular situa¢oes complexas e
imprevisiveis, contribui para a melhoria da tomada de decisoes sob pressao e da capacidade
de adaptacao a diferentes cenarios operacionais. Também colabora com a sustentabili-
dade das operagoes militares, reduzindo a necessidade de munigoes reais e minimizando o
impacto ambiental das atividades de treinamento. Como ferramenta alinhada a doutrina
atual, o SIMAF reforca o compromisso do Exército Brasileiro com a modernizacao e a
eficiéncia operacional.

A utilizacdo do SIMAF nos cursos de Artilharia, Infantaria e Cavalaria da AMAN!
fortalece a formagao integral do militar. O simulador, segundo Bridi [6], desenvolve habi-
lidades, estimula o conhecimento e consolida competéncias essenciais para comandantes
de pequenas fracoes de tropa, como grupos de quatro a dez militares que compoem a
guarnicao de um armamento de tiro.

O estudo de Bridi [6] apresenta andlise quantitativa do impacto do SIMAF, com-
parando o desempenho dos cadetes antes e apds sua utilizagdo. Os dados evidenciam
melhorias significativas nas notas, com reducgao expressiva no ntimero de cadetes em re-
cuperacgao, especialmente na disciplina Técnicas Militares V, que abrangem contetdos
relacionados a técnica de tiro e a condugao do tiro por meio de métodos de observacao, os

quais empregam equipamentos especificos que auxiliam na coleta de dados e na conversao

LA Academia Militar das Agulhas Negras (AMAN) é o estabelecimento de ensino superior responsével
pela formacao dos oficiais combatentes do Exército Brasileiro. Os cursos de Artilharia, Infantaria e
Cavalaria integram o curriculo da AMAN e preparam os cadetes para o exercicio do comando de pequenas
fragoes de tropa em suas respectivas areas.
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dessas informagoes em calculos operacionais, essenciais para a execugao precisa do tiro.
O uso do simulador [6] ndo apenas aprimorou os resultados académicos, mas também
favoreceu o aprendizado em areas correlatas.

Bridi [6], conclui que o emprego do SIMAF, aliado a metodologias pedagbgicas ino-
vadoras, contribuiu para a formacao mais eficiente e abrangente dos futuros oficiais da
AMAN. O estudo demonstra o valor da simulagao como ferramenta de ensino, tanto para
consolidar o conhecimento técnico quanto para desenvolver competéncias necessarias aos

oficiais do Exército.

2.4.1 Caracteristicas

Segundo Fontana [42], destacam-se entre as principais caracteristicas do SIMAF:

» Utilizacdo dos trés tipos de simulagao militar: Viva (trabalhos de Linha de
Fogo em obuseiros sensorizados), Virtual (conducdo de missoes de tiro no Posto de
Observagao (PO), utilizando optronicos) e Construtiva (montagem e manipulagao

de calungas de tropas em carta 2D);

o Integracao dos oito subsistemas de Artilharia: Observagao, Linha de Fogo,
Topografia, Diregao/Coordenagao de Tiro, Busca de Alvos, Logistica, Comunica-
goes e Meteorologia; abrangendo desde o nivel Batalhdao/Regimento até Divisao de

Exército;

e Otimizacao do uso de municgao real: no qual o militar repete os procedimentos
no ambiente virtual diversas vezes antes de finalizar seu aprendizado com o tiro
real. Também permite a realizagdo de missoes inviaveis no terreno por motivos de

seguranga, como tiro préximo de tropa amiga ou em area urbana;

e Montagem da rede légica e instalacao de diversos equipamentos, tais
como: projetores, teloes, radios simulados, interfones, bussolas simuladas, GPS

simulados, sensores de pecas e optronicos do observador.

No simulador, em cenarios variados de terreno, condi¢bes meteorolégicas e presenga

de inimigos, é possivel realizar:

o Tiro simulado com obuseiros e morteiros pesados, sem restrigoes de campos de tiro;

e Conducao de missbes com munigoes convencionais e especiais, utilizando imagens

virtuais, optronicos com visao noturna e telemetria laser;

o Missoes de inteligéncia e busca de alvos com Sistema Aéreo Remotamente Pilotado
(SARP) e radar de contrabateria;
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Exercicios de comunicacoes;

Atividades de logistica;

Trabalhos de Estado-Maior, integrando fungdes de combate;

Solicitacao de apoio de fogo aéreo ou naval.

Ao final de cada exercicio, o comandante da fracao realiza a Analise Pos-Acao (APA),
com relatérios objetivos (sistema) e subjetivos (equipe de instrugao), utilizados para cor-

rigir ou ajustar os procedimentos da tropa.

2.4.2 Localizacao e Infraestrutura

POSTODO
INSTRUTOR

o’

LINHADE

Academia Militar das Agulhas Negra

Figura 2.2: Compartimentacao da Maquete do SIMAF (Adaptado de Duarte [3]).

O SIMAF [8, 3, 6], ilustrado na Figura 2.2, estd instalado e em operacao em dois
quartéis do Exército no Brasil: na Academia Militar das Agulhas Negras (AMAN), em
Resende-RJ; e no Centro de Adestramento-Sul (CA-Sul), em Santa Maria-RS. O sistema,

integra os seguintes subsistemas:

o Observador Avangado (OA): subsistema localizado em ponto avangado no terreno,
a mais de 10 km a frente dos armamentos, responsavel pela conducao do tiro ao
alvo por meio de métodos empiricos, julgamento e técnicas quantitativas, incluindo

instrumentos opticos e medigoes;

» Central de Tiro (CTir): transforma a mensagem do OA em dados de diregao, ori-

entacao e controle do tiro;

o Linha de Fogo (LF): recebe as orientagoes e dados calculados pela CTir, prepara a

municao e insere no armamento junto aos dados de tiro;
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o Comunicagoes (Com): realiza a troca de mensagens, interligando os subsistemas de

apoio de fogo;
o Logistica (Log): responséavel pelo pessoal e material de apoio.

A Figura 2.2 mostra o SIMAF 1.0, sistema integrado que combina simulacao virtual
[40], construtiva [39] e viva [41]. Esses trés tipos de simulagdo estao previstos no Caderno
de Instrugao Emprego da Simula¢ao EB70-CI-11.441 [1].

Na AMAN, o SIMAF realiza exercicios de adestramento em 27 Organizagoes Militares
espalhadas pelo Brasil, conforme pode ser observado na Figura 2.3, além dos trés Cursos
de Cadetes: Infantaria, Cavalaria e Artilharia, sediados no préprio estabelecimento de
ensino. Para cada exercicio, sdo emitidos relatorios de desempenho e certificagoes pelos

Comandos Militares de Area.

Atividades no SIMAF

AN\
LN

\ Treinamento / Ensino para 2024

Figura 2.3: Organizagoes militares de abrangéncia do SIMAF-AMAN (Adaptado de Du-
arte [3]).

2.5 Caso de Uso - Simulador SIMAF

Em um trabalho de verificacao realizado com a coleta de dados de sensores IMU no
SIMAF, foi registrado, no Sistema de Acompanhamento de Defeitos [4] da empresa de-
senvolvedora, um relato de falha que compromete o trabalho da equipe de instrutores
em situagoes de mudanca de alvo. A imprecisao dos dados provenientes do sensor IMU,
conforme discutido anteriormente, afeta de forma aleatéria a equipe sempre que a lei-
tura apresenta erro superior a trés milésimos, sem possibilidade de identificacao prévia
desse desvio. Ressalta-se que a limitagao descrita, apresentada na Figura 2.4, nao invia-
biliza totalmente o uso do sensor, desde que seja aceita uma maior tolerancia no erro dos

resultados dos calculos.
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Descricao do Defeito:

Tanto para a deriva, quanto para a elevagdo que aparecem no painel da peca, o valor medido deve ser arredondado para a unidade (casas decimais e centesimais ndo sdo necessarias. Além de ndo serem usadas
pelo usuario, ddo falsa impressdo de imprecisdo, porque o usuario ndo consegue a precisdo suficiente para zerar as casas decimais e centesimais). Obs: os testes dos sensores de deriva e elevagéo precisam ser
feitos nas pecas. Os testes em fabrica ndo foram conclusivos.

Linha de Fogo_sensor de deriva (avaliac&o realizada no INEEMEN): o sensor de deriva NAO atingiu a precisdo adequada para os trabalhos da linha de fogo na avaliag&o realizada no INEEEEEEE.

Figura 2.4: Registro no Sistema de Acompanhamento de Defeitos [4].

A descrigao do defeito inclui a observacao: "Linha de Fogo sensor de deriva (avaliagdo
realizada no ...): o sensor de deriva ndo atingiu a precisao adequada para os trabalhos da

linha de fogo na avaliagao realizada no ...". Essa constatagdo justifica o desafio central
abordado neste trabalho. Em resposta, a Empresa apresentou a comunicagao registrada na
Figura 2.5. A resposta, baseada em um valor de aceitacao nao especificado no documento,
indica que a precisao é mantida até um giro angular horizontal de cem milésimos, a partir
da direcao inicial de calibragao.

15/12/2015  Linha de Fogo_sensor de deriva (avaliacdo realzada no[IM): o sensor de deriva NAO atingiu a precis@o adequada para os trabalhos da linha de fogo na avaliacdo realizada no IR PERMANECE
Obs: A calibragio do giroscépic no Obus M101 garantiu uma precisio em deriva aceitavel até uma variagio de 100 milésimos a partir da diregdo inicial de calibragdo. A calibragic em elevagio no
Obus M101 atingiu precisio aceitivel.
Demais materiais nio foram testados com giroscépio.

Figura 2.5: Registro da resposta no Sistema de Acompanhamento de Defeitos [4].

Ainda segundo a descricao do defeito, os valores registrados para o sensor em ele-
vacao foram considerados satisfatorios, sem detalhamento sobre o erro de aceitagao que
fundamentou essa decisdo. Ja em relagdo ao valor de deriva (dire¢do), a precisao nao foi
atingida e tampouco foi especificado o parametro de referéncia desejado.

Antes de prosseguir com a exemplificacao, torna-se necessario esclarecer o conceito
de paralaxe, a fim de contextualizar os erros de leitura. Catelli et al. [43] apresentam a
paralaxe de forma didatica, com énfase em sua aplicacao para medir distancias astrono-
micas por meio da paralaxe trigonométrica. O artigo descreve como a varia¢ao aparente
da posicao de uma estrela préxima, em relacao as estrelas de fundo, pode ser utilizada
para calcular distancias. Esse processo baseia-se na formacgao de um triangulo retangulo
imaginario entre a Terra, em dois pontos de sua érbita, e a estrela préxima. A paralaxe
é o angulo subtendido pelo raio da orbita terrestre visto da estrela. Os autores propoem
duas abordagens para o ensino do conceito: uma atividade geométrica em sala de aula
e uma atividade préatica de campo, envolvendo fotografia, para medigoes terrestres por
paralaxe.

De modo complementar, Bemm et al. [44] descrevem a construcao e uso do "Visor
de Paralaxe', um instrumento que permite medir angulos e distancias entre dois pontos
sem a necessidade de acesso direto a ambos. Esse dispositivo ¢ utilizado, por exemplo,
para estimar a area de poligonos convexos e constitui uma ferramenta pratica tanto para
o ensino quanto para aplicagoes reais. O estudo inclui um experimento de validagao da
eficiéncia do visor e destaca o emprego da Histéria da Matemaética e investigagdes geomé-

tricas como métodos didaticos. Dessa forma, o visor de paralaxe apresenta a aplicabilidade
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do conceito em diferentes contextos, extrapolando a astronomia e alcancando medic¢oes
terrestres e geométricas.

Assim, pode-se caracterizar o erro de paralaxe, conforme Jeison [45], como a obser-
vacao equivocada em uma escala graduada, ocasionada por um desvio 6ptico devido ao
angulo de visao do observador. Dependendo da posi¢ao de observacao, o instrumento pode
apresentar diferentes leituras, o que leva a interpretacoes distintas. No caso dos instru-
mentos de medicao, esse efeito pode comprometer a exatidao da leitura. Como exemplo

ilustrativo, a Figura 2.6 apresenta o medidor de pressao de um extintor de incéndio.

Figura 2.6: O erro de paralaxe ilude o observador, informando necessidade de recarga
(Fonte: Elaborado pelo autor).

Apés a explanacao sobre o erro de paralaxe, ao analisar a limitagao existente, observa-
se que qualquer exercicio de simulacdo com a restricao de cem milésimos impoe severa
limitacao operacional. Nessas condigoes, a equipe de tiro fica restrita a um transporte de
pontaria equivalente a quinhentos e noventa metros (F' = 100 % 5,9), j4 com tolerancia
superior a estabelecida em manual, considerando o alvo situado a 5,9 km da linha de
fogo. Essa restricao inviabiliza exercicios simulados em angulos superiores a seiscentos
milésimos, ocasiao em que o observador deve adotar outra metodologia de célculo para o
transporte de tiro. Nesse ponto, a Formula do Milésimo, ilustrada na Figura 2.7, deve ser
substituida pelo método do Fator Seno, representado na Figura 2.8.

O método da Férmula do Milésimo [5] é empregado preferencialmente por simplificar
os calculos em angulos pequenos. Nesses casos, o erro de paralaxe nao exerce influéncia
relevante na pratica. A aplicagdo desse método proporciona rapidez na pronta resposta
do Observador e reduz a exposicao do militar, o que diminui o risco de deteccao e preserva
o fator surpresa diante do inimigo.

Por outro lado, o método do Fator Seno apresenta desvantagens em comparagao a
Formula do Milésimo. Além da maior complexidade, exige que o militar memorize valores
em condicoes de fadiga ou utilize a tabela do Fator Seno durante a execucao da missao,
aumentando o tempo necessario para a resposta. Essa caracteristica pode comprometer
a eficiéncia da operacao, conforme ilustrado na Figura 2.8.

Outro dado de imprecisao refere-se ao giro horizontal. A justificativa da empresa re-

gistra: "Apdés realizar varias mudangas na orientagao, alternando giros curtos (50 ou 100
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2) Calculo da frente quando o desvio angular entre dois pontos & inferior
a 600"

EXEMPLO — Suponhamos que o ponto de referéncia esté a 2400 metros
do observador e que um alvo surgiu 300" a direita. Por meio da formula do
milésimo chega-se ao valor da distancia da frente (F):

PONTO DE ALVO _ _
REFERENCIA n = desvio angular (igual a  300°)

F = frente em metros

D = disténcia em km do P Obs ao ponto de

el referéncia
* Formula do milésimo:

:F=nxD

D = 2400 m

n=_F
D
=300 x 2,4 = 720 meiros

Figura 2.7: Transporte pela Formula do Milésimo (Fonte: Caderno de Instrugao "O Le-
vantamento Topogréfico Eletronico'[5]).

3) Calculo da frente quando o desvio angular entre dois pontos ¢ maior

que 600™:.
Angulo em milésimos (n ) Fator scno (f)
600 0,6
Y 0,6
800 0,7
900 08
1.000 0,8
1.100 0,9
1.200 0,9
1.300 ou superior 1.0

EXEMPLO — Suponhamos que o ponto de referéncia esta a 2500
metros do observador e que um alvo surgiu 900™ a direita. Utilizando-se o fator
seno chega-se ao valor da distancia da frente (F).

ALVO

PONTO DE .
REFERENCIA n = desvio angular (igual a 900°"")
F = frente em metros
D = distancia cm km do P Obs ao

ponto de referéncia

Fator (900"") = 0,8

F=fxD
F=0.8x2500
F =2000 metros

D
2500m

Figura 2.8: Transporte pelo Fator Seno (Fonte: Caderno de Instrugao "O Levantamento
Topografico Eletronico'[5]).

milésimos) com giros longos (200 ou 300 milésimos), o maior erro detectado foi de trés
milésimos". Deduz-se, a partir desses testes, que o sensor de orientacao da peca, apds a
calibracao, mostrou-se suficientemente sensivel para mensurar corretamente a orientacao
no simulador. No entanto, os erros detectados sao resultantes da soma do erro do giros-
copio, do erro do gonidometro da peca e do erro humano ao apontar o goniémetro. Esse
resultado supera o erro maximo permitido no manual, que é de 2 milésimos, em contraste

com os 3 milésimos obtidos no teste, conforme a Figura 2.9.

Despuds se realizaron varios cambios en i orientacion, aternando giros cortos (50 & 10099) con giros largos (200 6 30099), en los cuales e maximo error detectado fueron 392,
Se deduce de estas pruebas que, después de calibrar, el comportaméento del sensado de orientacion de la pieza es sufidentemente sensible como para medir correctamente la orientadén de la pleza del simulador,
teniendo en cuenta aue los errores obtenidos en las pruebas son una suma del error de airdscono del sensado. méds el error del aonidmetro de pieza. més el error humane al aountar el conidmetro.

Figura 2.9: Registro do teste da empresa no Sistema de Acompanhamento de Defeitos [4].

Como agravante, observa-se a derivagao constante apresentada por sensores inerciais
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de baixo custo. Esse fenomeno decorre do actimulo de residuos gerados pela influéncia
eletromagnética de massas metalicas proximas. Tal caracteristica inviabiliza o grau de
confiabilidade que o instrutor pode atribuir aos dados dos sensores, especialmente em
contextos de prova, nos quais o valor medido pelo sensor é confrontado com o resultado
obtido pelo instruendo.

Adicionalmente, nao foram realizados testes de persisténcia dos valores dos sensores
ao longo do tempo, aspecto que necessita de avaliagao. Para suprir essa lacuna, serd
elaborado e encaminhado aos militares instrutores que utilizam o simulador para a cer-
tificagdo da tropa um documento formalizando as necessidades de informacoes quanto a
inconstancia dos valores registrados, em especial na varidvel de deriva (diregao). Essa me-
dida tem por objetivo oficializar a calibracdo periédica, atualmente conduzida de forma
extraoficial, a fim de mitigar o erro de derivagdo acumulado ao longo do tempo, além de

solicitar esclarecimentos sobre o grau de aceitacao mencionado anteriormente.

2.6 Limitacoes do SIMAF

Na Linha de Fogo, ilustrada na Figura 2.10, observa-se um armamento equipado com
sensores do tipo Unidade de Medigao Inercial (do inglés Inertial Measurement Unit-IMU)
e Sistemas Embarcados (do inglés Embedded Systems-ES). O fio ligado ao quebra-chamas,
ou a boca do tubo, conecta-se ao sensor IMU, responsavel pela coleta dos valores de direcao

e elevacao do armamento de dotacdo de uma determinada Organizacao Militar.

Figura 2.10: Exemplo de Obuseiro sensorizado (Adaptado do CA-Sul [2]).

De acordo com o manual Técnica de tiro de Artilharia de Campanha [19], nos ar-
mamentos utilizados na Linha de Fogo (LF) da Artilharia de Campanha, a pontaria é
realizada por meio de instrumentos Opticos e ajustes manuais, caracterizando uma ope-
ragao de natureza analdgica. Segundo Bridi, [6], no treinamento da equipe da Linha de

Fogo, o adestramento com o SIMAF deve respeitar os procedimentos adotados no ar-
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mamento real, de modo que a pontaria, mesmo em ambiente virtual, seja realizada da
forma tradicional, como ocorre na linha de fogo real. Assim, o tiro virtual, com balistica
simulada, mantém a coeréncia com a representagao real. Para tanto, utilizam-se sensores
inerciais com giroscopio, acelerdmetro e magnetémetro, responsaveis por coletar informa-
coes e envid-las ao simulador. E necessdrio, portanto, aprimorar a estabilizacio desses
sensores, a fim de viabilizar avaliagoes mais longas de erros humanos em exercicios.

Devido a necessidade de conduzir exercicios com multiplos problemas militares simu-
lados de forma continua, como se fosse no emprego de armamento real em exercicios com
municao real, por deducao 6bvia, exige-se maior confiabilidade nos dados do sensor, sem
que haja derivacoes que atrapalhem a continuidade do treinamento. Por exemplo: um
pelotao inimigo aproxima-se de uma estacao de tratamento de agua essencial para as ci-
dades em linhas amigas. Apds cumprir a missao de neutraliza-lo, o instrutor pode emitir
uma nova missao imediatamente, gerando diversas operacoes subsequentes. Esse tipo de
continuidade, comum em situagoes reais, exige a evolucao do sistema para que a simulacao
acompanhe a complexidade operacional.

Para exercicios de maior duracdo, a falta de confiabilidade nos dados coletados pelos
sensores obriga a equipe de instrutores a designar um militar por armamento apenas para
realizar a leitura analégica e inseri-la manualmente no simulador. FKEsse procedimento
aumenta a possibilidade de erro humano externo ao militar avaliado.

O Capitulo 3 apresenta a base tedrica que fundamenta a pesquisa, explorando conceitos
essenciais e revisando a literatura. A funcao crucial dos sensores inerciais é detalhada,
com énfase em suas caracteristicas, aplicagoes e desafios, como a presenca de ruidos. Sao
discutidas técnicas de filtragem e algoritmos de aprendizado de méquina, demonstrando

como essas abordagens podem melhorar a precisao e a estabilidade dos dados sensoriais.
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Capitulo 3
Sensores e Aprendizado de Maquina

Este capitulo apresenta a base tedrica que fundamenta a pesquisa e os trabalhos rela-
cionados, com foco nos desafios referentes aos ruidos indesejaveis em sensores inerciais,
técnicas de filtragem e remocao de ruidos, e a aplicacao de algoritmos de aprendizado
de maquina para estabilizacdo dos dados. A revisao bibliografica explora a natureza dos
ruidos nos sensores IMUs, as técnicas tradicionais de filtragem, como o Filtro de Kalman,
e aborda a finalidade das redes neurais recorrentes, especificamente LSTM, na melhoria

da precisao e estabilidade dos dados sensoriais.

3.1 Tempo Necessario

Segundo Martins [46], o termo é definido como a realizagao de tarefas cuja duragao seja
adequada, mas nao necessariamente instantanea. Neste contexto, o termo "tempo neces-
sario" foi muito utilizado neste trabalho com o mesmo significado de tempo adequado
para uma finalidade especifica.

Apoés verificar a documentagao do SIMAF, no tocante ao sensor de pontaria, nao
foi encontrada nenhuma exigéncia quantitativa sobre mensuracao de tempo, o que resta
apenas a analise qualitativa. Nesta abordagem, a passagem dos dados pelos filtros e pelo
modelo LSTM gera um pequeno atraso perceptivel quando o sensor é agitado rapidamente
com as maos, gerando uma ligeira defasagem na reagao grafica do armamento virtual. No
entanto, como o sensor é para ser usado acoplado ao tubo do armamento real, uma
estrutura metdalica pesada, cujo movimento é naturalmente lento durante a mudanca de
pontaria, nao foi observado atraso visual perceptivel entre o movimento do armamento
real e o correspondente movimento virtual. Ainda que nao haja percepcao de atraso, nao

é correto usar o termo "tempo real' para a solucao, mas sim, "tempo necessario".
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3.2 Sensores Inerciais

Segundo Groves [47], o modelo matematico de uma Unidade de Medicao Inercial (do inglés
Inertial Measurement Unit-IMU), composta por acelerometro, giroscdpio e magnetometro,
pode ser representado pelas seguintes equacoes no espaco tridimensional R3. Os sensores
nao medem diretamente o estado verdadeiro, mas sim uma versao afetada por ruido e

bias.
Acelerometro
£,.(1) =a(t) — g(t) + by + n;
onde:
o f,,(t) é a aceleragao especifica medida pelo acelerémetro;
« a(t) é a aceleragao linear total do corpo (incluindo a gravidade);
« g(t) é o vetor da aceleracao gravitacional;
« by é o bias (desvio) do acelerémetro;
e ny ¢ o ruido branco gaussiano.
Giroscopio
wn(t) = w(t) + b, + n,
onde:
o wp,(t) é a velocidade angular medida;

« w(t) é a velocidade angular verdadeira do corpo;

b,, é o bias do giroscopio;

n,, ¢ o ruido branco do giroscopio.

Para estimar a orientagao ao longo do tempo, a variacao angular pode ser integrada:

0(t) = 0(to) + [ wn(r) dr

to

ou, em forma discreta (incremental):

egyro == eest + A‘9gyro
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Magnetoémetro
m,,(t) = m(t) + b,, + n,,

onde:

e m,,(t) é o vetor do campo magnético medido;

« m(t) é o campo magnético terrestre verdadeiro no local;

b,, é o bias do magnetdémetro;

n,, ¢ o ruido do sensor.

A Unidade de Medigao Inercial (do inglés Inertial Measurement Unit-IMU) é um dis-
positivo eletronico que mede velocidade angular, aceleracao e, em alguns casos, campo
magnético de um corpo. Os sensores IMUs sao utilizados em diversas aplicagoes que
requerem informagao precisa sobre o movimento e a orientagao do corpo [48], como em
sistemas de navegacao para veiculos, aeronaves e drones, assim como em dispositivos de
rastreamento de movimento para Realidade Virtual (do inglés Virtual Reality-VR) e em
dispositivos vestiveis para monitoramento de atividades fisicas.

A defini¢do de um sensor IMU é apresentada por Ahmed E. Mahdi [25] como um
Sistema de Navegacao Inercial que fornece tanto aceleragoes quanto taxas angulares. As
IMUs sao componentes cruciais para obter uma solucao de navegacao continua em varias
aplicacoes e dependem, principalmente, da qualidade e do grau da propria IMU.

Segundo Groves [47], o grau de uma IMU é determinado pela precisdo, estabilidade e
nivel de ruido dos sensores de aceleracao e rotacao que a compoem. Essa classificagao é

tradicionalmente dividida em trés categorias principais:

o Grau industrial (industrial grade) — IMUs dessa categoria sdo utilizadas em
aplicacoes comerciais que demandam precisao moderada e boa robustez ambiental,
como maquinas industriais, robdtica civil e automacao. Possuem deriva relativa-
mente controlada (entre 1 e 10°/h) e boa estabilidade de bias, permitindo medigdes

estaveis por periodos intermediarios sem necessidade de recalibragao constante;

« Grau tatico (tactical grade) — com maior precisao e estabilidade, essas IMUs sao
empregadas em sistemas militares, navais e de navegacao aérea. Apresentam baixos
niveis de ruido, deriva reduzida (tipicamente abaixo de 1°/h) e excelente compen-
sacao térmica, sendo capazes de operar por longos periodos sem referéncia externa.

Sao amplamente utilizadas em misseis, aeronaves e plataformas estabilizadas;

o Grau de navegagao (mavigation grade) — representam o nivel mais alto de

desempenho entre as IMUs descritas por Groves. Possuem deriva extremamente
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reduzida (abaixo de 0,01°/h 1), estabilidade excepcional e erros de bias minimos. Sao
encontradas em sistemas de navegacao inercial de alta precisao, como submarinos,

foguetes e satélites, nos quais a confiabilidade absoluta é requisito essencial.

Segundo Ahmed E. Mahdi [25], a IMU é formada por trés acelerbmetros, que medem
forcas especificas, e trés giroscopios, que medem taxas angulares. Estes componentes sao
essenciais para o funcionamento do INS, permitindo a atualizacao do estado atual do alvo
(posicao, velocidade e atitude) com base no conhecimento dos estados iniciais.

De acordo com Han et al. [23], a precisao e a confiabilidade dos dados fornecidos por
sensores IMU sao fundamentais para uma ampla gama de aplica¢oes, incluindo simulado-
res que requerem alta precisao, como é o foco deste trabalho. Também segundo Mundt et
al. [30], a utilidade desses dados é frequentemente comprometida pela presenca de ruido
e imprecisoes inerentes aos dispositivos de sensoriamento. Ha necessidade de calibracao
precisa e de procedimentos confidaveis para alcancar niveis aceitaveis de repetibilidade e
precisao na estimativa dos dados provenientes de sensores inerciais.

Os ruidos indesejaveis em IMUs representam um desafio complexo e relevante para
diversas aplicagoes praticas. Segundo Groves [47], a estabilizagdo eficaz desses senso-
res constitui uma area de pesquisa continua, necessaria para mitigar ruidos e compensar
imprecisoes inerentes a esses dispositivos. Segundo o autor [47], esfor¢os devem ser di-
recionados ao aprimoramento dos métodos de calibragao e filtragem, assegurando que
as IMUs oferecam leituras consistentes e precisas, fundamentais para o sucesso das ope-
racoes em que sao empregadas, incluindo navegacao de aeronaves e espagonaves, armas
guiadas, submarinos, veiculos terrestres e sistemas de levantamento geodésico e topogra-
fico, quando integrados com o Sistema Global de Navegagao por Satélite (do inglés Global
Navigation Satellite System-GNSS). A medida que as demandas por precisdo aumentam,
o avango nas técnicas de estabilizacao desses sensores torna-se nao apenas desejavel, mas
essencial. Essa busca por refinamento aprimora o desempenho das IMUs e amplia sua

aplicabilidade em contextos cada vez mais complexos e exigentes.

3.3 Ruidos Indesejaveis

Para efeito de estudos aplicados neste trabalho, foram utilizados sensores de baixo custo
baseados em Sistemas Microeletromecénicos (do inglés Micro-Electro-Mechanical Systems-
MEMS). Dispositivos dessa classe, como o médulo GY-87, sao voltados a aplicagoes ex-

perimentais, educacionais ou de prototipagem, que segundo Han [23], MEMS, sdo muito

LA unidade °/h representa graus por hora e indica a taxa de deriva angular ao longo do tempo, sendo
amplamente utilizada na caracterizacao do desempenho de giroscépios e sensores inerciais.
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suscetiveis a erros aleatérios provocados por fatores como as variagoes de pressao atmos-
férica, que afetam diretamente o sensor barométrico do médulo, alterando as medig¢oes de
altitude e ocasionando pequenas flutuagoes nas leituras de aceleracao devido a deformagao
dos elementos sensoriais de silicio. As vibragoes mecanicas [23], por sua vez, introduzem
ruidos dinamicos no acelerémetro e no giroscépio, pois provocam microoscilagoes estrutu-
rais no chip sensorial, confundindo o movimento real do corpo com perturbacoes externas.
J& as interferéncias eletromagnéticas [23], provenientes de motores, cabos de energia ou
massas metdlicas proximas, afetam o magnetometro (HMC5883L), distorcendo o campo
magnético medido e comprometendo a determinagao da direcao.

Adicionalmente, segundo Gao [49], os giroscépios podem sofrer erros aleatérios devido
a variagoes de temperatura, ruido eletronico e imprecisoes de fabricacao. Esses erros
podem causar desvios nos dados medidos e levar a representacoes imprecisas do movimento
ou da orientacao, causados por bias e ruidos gaussianos, matematicamente explicados na
Secao 3.2.

Esses efeitos combinados distorcem as leituras, afetando diretamente a qualidade dos
dados, introduzindo erros que reduzem o desempenho de sistemas de navegacao e controle.
Em sistemas autonomos e aplicagoes de realidade aumentada, a precisao na percepcao do
ambiente e na determinagdo da orientacao ¢ fundamental. Mesmo pequenos desvios na
estimativa de orientacao podem acumular-se ao longo do tempo, resultando em erros sig-
nificativos na trajetoria estimada e comprometendo a eficacia e a seguranca dos sistemas.

De acordo com Shaghaghian [50], a interferéncia em determinadas faixas de frequéncia,
proveniente de fontes externas, como sinais eletromagnéticos, ou do proprio sensor, como
o ruido inerente ao processo de medi¢ao, pode ser atenuada por meio de um Filtro de Kal-
man Adaptativo (Adaptive Kalman Filter-AKF), que ajusta dinamicamente os pesos (ou
as matrizes de covariancia) de acordo com as caracteristicas do ruido, atribuindo menor
influéncia as frequéncias mais ruidosas e, assim, melhorando a precisao das estimativas.

Ainda segundo Shaghaghian [51], a interferéncia em faixas especificas de frequéncia,
tanto de origem externa (p.ex., interferéncia eletromagnética) quanto interna (ruido do
sensor), pode ser mitigada por meio de um Filtro de Kalman Ponderado por Frequéncia
(Frequency-weighted Kalman Filter-FWKF), que introduz ponderagdes no dominio da
frequéncia para reduzir a contribuicao das bandas mais ruidosas, aumentando a acuracia
das estimativas.

Por fim, segundo Hosseinyalamdary [26], ao integrar dados de multiplos sensores,
diferentes tipos de interferéncia podem afetar cada dispositivo de forma distinta. Em [26],
um sensor pode ser mais suscetivel a interferéncia eletromagnética, enquanto outro pode
ser influenciado por ruido térmico. A integracao de sensores busca mitigar esses efeitos,

combinando dados de varias fontes para gerar estimativas mais robustas e precisas.
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De acordo com Hosseinyalamdary [26], as causas da derivagdo constantes entre a ori-
entacao real do objeto e a estimada podem levar a erros persistentes que se acumulam
com o tempo. Oscilagdes nas medigoes, em [26], também podem surgir quando o sistema,
tenta corrigir continuamente erros acumulados, ocasionando flutuagoes indesejadas nas
estimativas de atitude. Segundo Valenti et al. [22], esse comportamento instavel é especi-
almente problematico em aplica¢oes que exigem alta precisao e estabilidade, como veiculos

autonomos e sistemas de controle de voo. Entre as causas identificadas, destacam-se:

1. Interferéncias eletromagnéticas [22]: campos externos que perturbam os si-
nais dos sensores. Podem ser provocados por outros dispositivos eletronicos ou por

massas metalicas proximas, resultando em medicoes inconsistentes e imprecisas;

2. Desvios de offset [23]: erros constantes que geram desvios nas leituras angulares.
Esses erros sistematicos acumulam-se ao longo do tempo, ampliando a diferenca

entre a orientacao real e a estimada;

3. Ruido de quantizagdo [23]: erros introduzidos durante a digitalizagdo dos si-
nais analégicos, causados pela limitacao da resolugao do conversor analdgico-digital

(ADC), que nao capta variagoes muito pequenas nos sinais;

4. Erros de calibragao [23]: imprecisdes que surgem durante o processo de calibra-
¢do. A calibracao inadequada gera leituras distorcidas e prejudica a precisao das

estimativas de atitude.

A mitigacao desses ruidos exige compreensao aprofundada dos mecanismos que os
produzem, bem como o desenvolvimento de métodos adequados de identificagdo e com-
pensacao. Técnicas de processamento de sinal, como filtragem passa-baixa para reducao
de ruido de alta frequéncia [47], filtragem passa-alta para compensacao de deriva [47],
suavizagao por média mével [47], e transformadas no dominio da frequéncia [47], aliadas a
algoritmos de filtragem e corre¢ao, como o Filtro de Kalman [52, 47], desempenham papel
crucial na melhoria da qualidade dos dados dos sensores IMU, permitindo aplicacoes mais
precisas e confidveis.

Portanto, os ruidos nos sensores IMU evidenciam a necessidade de abordagens inova-
doras para tratamento dessas interferéncias externas, visando a otimizagao do desempenho
de dispositivos e sistemas que dependem criticamente da acuracia e da confiabilidade das

medig¢oes de movimento.
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3.4 Filtro de Fusao e Remocao de Ruidos

Segundo Valenti et al. [22], a principal vantagem do Filtro de Fusao e Remogao de Rui-
dos esta na simplicidade e eficacia em comparacao com outras técnicas, como o Filtro de
Kalman Estendido (do inglés Eztended Kalman Filter-EKF). O EKF é uma adaptacao
do Filtro de Kalman cléssico projetada para lidar com sistemas nao lineares, ajustando
as estimativas de estado de forma aproximada, porém com maior custo computacional.
O autor demonstra que o Filtro de Fusao e Remocao de Ruidos é adequado para apli-
cagoes em tempo de execucgao, pois fornece estimativas confidveis de atitude com baixo
custo computacional. Mostra também que combina dados de diferentes sensores, como
acelerometros e giroscépios, de forma eficiente, resultando em estimativas mais precisas
da orientagao do objeto. Segundo Han et al. [23], assim, é especialmente 1itil em siste-
mas que requerem respostas rapidas e confidveis, como em Veiculo Aéreo Nao Tripulado
(VANT), aeronaves sem piloto, ou outros sistemas de navegagao inercial, como rob6s ou
carros autonomos, nos quais é essencial manter a estabilidade e a precisao das leituras
sensoriais sem sobrecarregar o processamento.

Essa eficiéncia, conforme Valenti et al. [22], decorre da arquitetura do filtro, que
aplica filtragem passa-alta aos dados do giroscopio e filtragem passa-baixa aos dados do
acelerometro e do magnetometro. No contexto deste projeto, em que a estabilizacao dos
dados de sensores IMUs de baixo custo é indispenséavel, o Filtro de Fusao e Remocao de
Ruidos garante confiabilidade e precisao. O processo de célculo da Estimativa de Angulo
¢ composto por:

a. Inicializagao: Definir uma estimativa inicial do angulo 6., que no inicio do

processo é igual a zero:

0.5t < 0: Estimativa inicial do angulo.

Independentemente do alinhamento fisico do sistema, o filtro assume que a orientacao
inicial é desconhecida ou de repouso, podendo ser considerada zero. Esse procedimento
simplifica a medicao inicial e a calibracao de outros filtros, permitindo maior rapidez na
execucgao do processo de estimativa.

b. Para cada nova medigao (iteragdes): O filtro processa os dados do girosco-
pio e do acelerometro para atualizar continuamente a estimativa do angulo, conforme a
Equacao 3.1, a Equacao 3.2 e a Equacao 3.3 a seguir.

1. Integragao da taxa de rotacao do giroscépio para obter a variacao do angulo:
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A(ggyro = Wgyro * At (31)
onde:

o Al € a variacao do angulo estimada a partir da leitura do giroscépio, medida em

radianos ou graus;
o Wyyro € a taxa de rotacao angular medida pelo giroscépio, em rad/s ou °/s;

o At é o intervalo de tempo de célculo da variacao, medido em segundos.

A integracao da taxa de rotagao permite calcular a variagao angular do sistema desde
a ultima medicao. Esse valor é fundamental para ajustar a estimativa do angulo em cada
movimento, com base na leitura inercial fornecida pelo giroscépio.

2. Atualizacao da estimativa do d&ngulo com base na leitura do giroscépio:

egyro = eest + Aegyr‘o (32)
onde:
e 840 ¢ 0 angulo estimado atual baseado na leitura do giroscopio, apés a atualizagao;

e 0.4 € a estimativa anterior antes da atualizacao;

o Al ¢ a variacao do angulo calculada com base na leitura do giroscépio.

Assim, a estimativa do angulo é ajustada com a variacao calculada, refletindo a nova
posicao angular do sistema. O valor anterior recebe o incremento proporcional ao movi-
mento detectado.

3. Célculo da estimativa final do angulo:

eest = ggyro + (1 - Oé) : eacc (33)

onde:

O.s:: Estimativa final do angulo combinando as leituras do giroscépio e do acelerémetro.
a: Coeficiente que define o peso atribuido a leitura do giroscopio.

Ogyro: Angulo estimado com base no giroscépio.

(1 — a): Coeficiente que define o peso atribuido a leitura do acelerémetro.

Ouee: Angulo estimado com base no acelerdometro.

Nesta fase, ¢ realizado o célculo da estimativa final do dngulo utilizando uma combi-

nacao ponderada das leituras do giroscopio e do acelerometro. O parametro o ajusta a
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influéncia de cada sensor na estimativa final. Em particular, o define o peso dado a leitura
do giroscopio em relagdo ao acelerometro. Valores tipicos de o variam de acordo com as
caracteristicas dos sensores e as exigéncias da aplicagao [22]. Em geral, a é ajustado entre
0,01 e 0,99. Valores proximos de 1 atribuem maior peso ao giroscopio, enquanto valores
proximos de 0 aumentam a influéncia do acelerdometro.

Segundo David Titterton e Weston [53], o Filtro de Fusdo e Remoc¢do de Ruidos
¢ descrito como um método que combina as leituras do giroscépio e do acelerometro
por meio de operacdes aritméticas bésicas, como a soma ponderada das leituras. KEssas
operagoes envolvem apenas multiplicacoes e adigoes simples, sem necessidade de calculos
matriciais complexos. Os autores destacam que a complexidade do filtro é O(1), pois cada
nova amostra exige apenas operagoes constantes e diretas.

Higgins [54] aborda explicitamente a comparagdo entre a complexidade do Filtro de
Fusao e Remocao de Ruido e a do Filtro de Kalman. O trabalho aponta que o primeiro
é mais simples porque requer menos calculos em relacdo ao KF, que depende da solucao
da equagdo de Riccati e do calculo dos ganhos de Kalman. Em [54], a equagdo de Riccati
¢ uma relagao diferencial que descreve a evolugao da matriz de covariancia do erro no
tempo, sendo responsavel por ajustar o ganho do filtro para minimizar a incerteza da
estimativa. Essa diferenca de complexidade confere ao filtro a vantagem de maior simpli-
cidade e rapidez de execugao, especialmente em sistemas que necessitam de altas taxas
de atualizacao, como pouso automatico ou navegacao inercial.

Por fim, devido a simplicidade estrutural, é possivel implementar o filtro como parte do
c6digo em um Sistema Embarcado - ES de baixo poder computacional. Essa implementa-
¢ao possibilita a execucao eficiente das operagoes de fusdo de dados e remocao de ruidos
diretamente no médulo embarcado, otimizando o desempenho e a precisao na estimativa
dos estados do sistema. Além disso, contribui para reduzir a carga de processamento em
outros componentes, permitindo que o ES opere de forma continua e em tempo necessario,

mesmo em cenarios complexos e dinamicos.

3.5 Filtro de Kalman (KF)

Segundo Montella [55], o KF encontra aplicagdo em diversos campos, como andalise de
sinal, controle de voo espacial e roboética, sendo amplamente reconhecido como um al-
goritmo subodtimo para a estimacao de estados de sistemas dinamicos sob incerteza. De
acordo com Groves [47], esse filtro é fundamentado no principio da estimativa de estado
Bayesiana, no qual as probabilidades a priori e a posteriori sdo combinadas de forma

recursiva para produzir a estimativa mais provavel do estado do sistema, utilizando um
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modelo de transicao linear e assumindo que os ruidos do processo e das medig¢oes seguem
uma distribuicao gaussiana.

O trabalho [55] detalha o funcionamento do KF, apresentando suas duas fases prin-
cipais. A primeira é a fase de predi¢ao (ou atualizagdo de tempo), na qual o estado do
sistema é projetado para o instante de tempo seguinte. A segunda é a fase de corregao (ou
atualizacado de medicao), em que as observagoes coletadas sdao incorporadas para ajustar
a estimativa do estado. O artigo enfatiza a relevancia da matriz de ganho de Kalman,
peca central para minimizar o erro quadratico médio na estimativa do estado.

Montella [55] também discute a complexidade computacional do KF, bem como sua
correcao e precisao. O autor destaca que, sob as premissas do modelo, o filtro oferece
a estimativa mais precisa possivel do estado do sistema. Além disso, a pesquisa aborda
variantes do KF, como o Filtro de Kalman Estendido (Extended Kalman Filter-EKF),
capaz de lidar com sistemas dinamicos nao lineares, e o Filtro de Particulas, uma abor-
dagem nao paramétrica adequada para sistemas nao lineares e nao gaussianos. O artigo
inclui uma comparacao entre os diferentes filtros, acompanhada de um exemplo pratico
em navegacao robotica, ilustrando diferencas de complexidade, precisao e aplicabilidade.

De acordo com David A. Forsyth e Jean Ponce em [56], o KF ¢ descrito como um
método recursivo voltado para sistemas lineares variantes no tempo. Trata-se de uma
teoria e algoritmo de estimacao 6tima, aplicavel a sistemas dinamicos sujeitos a interfe-
réncias aleatérias. Em cada iteracao do filtro, ocorrem atualizacoes de tempo e estado,
organizadas em dois loops: um responsavel pelo cdlculo do filtro e outro pelo calculo do
ganho. Essa estrutura permite atualizar a estimativa do estado a posteriori a partir do
estado a priori, considerando o vetor de controle e as medicoes disponiveis.

No escopo deste estudo, o KF foi implementado para aprimorar a precisao da esti-
mativa de estado do sistema simulado, com foco no rastreamento do movimento e da
orientagdo do tubo de um obuseiro durante disparos e ajustes de mira. O modelo segue
a estrutura padrao descrita no KF, aplicando as equacoes de atualizacao para prever e
corrigir o estado a partir das medigoes recebidas. O filtro foi concebido para lidar com
ruidos presentes tanto nas medigoes quanto nas dinamicas do sistema, oferecendo robustez
no rastreamento preciso de estados em ambientes incertos e variaveis.

Para melhor compreensao, apresenta-se uma formulagdo matematica detalhada do
funcionamento do filtro, acompanhada de explicacao passo a passo para estimar o estado
de um sistema dindmico linear no tempo, sujeito a interferéncia aleatoria.

Modelo Dinamico: Esse modelo é representado por duas equagoes fundamentais:
a equacgao de transicao de estado e a equacao de medicdo. Ambas estao baseadas em
distribui¢oes normais, que modelam as incertezas no processo e nas medigoes. As varidveis

de estado x; seguem uma distribui¢cdo normal, conforme a Equacao 3.4:
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X~ N(Din'A, Edi) (3-4)

onde:

e X; representa o estado atual, normalmente distribuido, com média D;x;_; e cova-
riancia 4. No contexto deste estudo, esse estado pode indicar a orientacao e a

posicao do tubo do obuseiro em determinado instante;

e« D, é a matriz de transicao de estado, responsavel por propagar o estado anterior
X;_1 para o estado atual x;, de acordo com a dinamica do sistema modelado. Essa
matriz descreve como as variaveis de estado evoluem ao longo do tempo, podendo
incluir dependéncias entre posi¢ao, velocidade e orientacao, conforme o modelo fisico
adotado;

e Y4 é a covariancia associada ao processo, refletindo a incerteza do modelo de transi-

¢ao, a qual pode ser influenciada por vibragoes e variagoes de calibragao dos sensores.

As varidveis de medicao y; também seguem uma distribui¢cdo normal, de acordo com

a Equacao 3.5:

yi~ N(Mixi> Emi) (3-5)

onde:

e y; ¢ a medicao observada, relacionada ao estado atual x;. Um exemplo é a leitura

do angulo de elevacao do tubo do obuseiro fornecida pelos sensores;

« M, é a matriz de medicao, que conecta o estado do sistema as observagoes realizadas,

convertendo a orientagao do tubo em dados observaveis;

e X, € a covariancia das medigoes, representando a incerteza das leituras dos senso-

res, causada por interferéncias externas ou limitagoes dos instrumentos.

Pressupostos Iniciais: Para dar inicio ao processo, assume-se que os valores iniciais
estimados do estado e da covaridncia sao representados por x, e 3, respectivamente.
Esses valores sao definidos com base nas condig¢oes iniciais do sistema, como a posigao e
a orientacao do tubo antes de qualquer movimento. Nesse cenério, considera-se o tubo
do obuseiro no estado neutro, com a bolha de nivel centralizada em elevacao e a direcao
alinhada ao chassi.

Equacgoes de Atualizacao: O processo de atualizagao é estruturado em duas etapas
principais: a etapa de previsao e a etapa de correcdo. Ambas sao aplicadas de forma

iterativa, de modo a ajustar continuamente as estimativas do estado ao longo do tempo.
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Na etapa de previsao, sao calculadas as estimativas a priori do estado e da cova-
ridncia. Essas estimativas representam o valor previsto antes da incorporacao de novas

medigoes e sao expressas pelas Equagoes 3.6 e 3.7:

x; =D, (3.6)
¥ =D D] + X, (3.7)

onde:
e X; : estimativa a priori do estado atual, obtida pela propagacao do estado anterior;
e X; ,: estimativa corrigida do estado no instante anterior, ji atualizada com base

nas medigoes anteriores;

o D;: matriz de transicdo de estado, responsavel por projetar o estado anterior para

o instante atual;

o 3. : covariancia a priori, que representa a incerteza associada a previsao do estado;

o X ,: covaridncia corrigida no instante anterior, incorporando as medi¢oes anterio-

res;

e Y4: covariancia do processo, associada as incertezas inerentes ao modelo de transi-

¢ao.

Na etapa de correcgao, as estimativas obtidas na previsao sao ajustadas a partir das
medicoes atuais. O ganho de Kalman, responsavel pela ponderagao entre o valor previsto
e o valor observado, ¢ calculado conforme a Equacao 3.8. Em seguida, as Equacgoes 3.9 e

3.10 realizam a atualizacao do estado e da covariancia corrigidos, respectivamente:

K, =2 M/ (M;Z; M +2,,,)" (3.8)
x =x; + Ki(y; — M;x;) (3.9)
= (1-KM,)%; (3.10)

o K;: ganho de Kalman, que determina o peso dado as medi¢oes em relacao a previsao;

e M;: matriz de medigao, que relaciona o vetor de estado com o espago das observa-

¢oes;
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o MT7: transposigao da matriz de medigao;
e y;: vetor de medigoes fornecido pelos sensores no instante i;

e Xx; : estimativa a priori do estado, obtida na etapa de previsao;

o« X

;1 estimativa corrigida do estado, ajustada com base nas medi¢oes atuais;

o 3. : covariancia a priori, herdada da etapa de previsao;

o X covaridncia corrigida, que reflete a nova incerteza apés a atualizacao;

e Y., covaridncia das medigoes, associada a incerteza dos sensores;

I: matriz identidade, que preserva a dimensionalidade do sistema.

Essas etapas sao aplicadas de forma iterativa, ajustando continuamente as estimativas
do estado e da covaridncia com base nas medicoes disponiveis. Esse processo garante
que o sistema se adapte dinamicamente a diferentes cenarios e incertezas operacionais,

mantendo a coeréncia da estimativa em cada ciclo de atualizacao.

3.5.1 Analise da Complexidade do Filtro de Kalman

Para que nao haja prejuizos ou retrabalho durante a implementacdo, é necessaria a re-
alizagdo de um estudo prévio de esforco computacional, que serve como subsidio para a
escolha do hardware mais adequado a execugao do algoritmo KF. A complexidade com-
putacional do filtro pode ser analisada em duas fases principais: a fase de previsao e a
fase de corregao. Essa abordagem é discutida por Montella [55] e corroborada por Higgins
[54], bem como por Titterton e Weston [53]. A seguir, detalha-se a complexidade das
operagoes em cada fase.

Fase de Previsao 3%:

Na fase de previsao, o filtro de Kalman projeta o estado e a covaridncia para o proximo
instante de tempo com base no modelo do sistema. As principais operac¢oes incluem:

1. Previsao do Estado (Equacao 3.6): Consiste em calcular o estado projetado por
meio da multiplicacio entre a matriz de transicio D; e o estado corrigido anterior x; ;.
A complexidade computacional desta operagao ¢ O(n?), onde n corresponde & dimensao
do vetor de estado.

2. Previsao da Covariancia (Equagao 3.7): Envolve a atualiza¢do da covariancia
a priori do erro associada ao estado previsto. Esta operacao requer a multiplicagao de
matrizes de dimensdo n X n, resultando em uma complexidade O(n?).

Assim, a complexidade total da fase de previsdo é dominada pela atualizacao da co-

variancia, sendo estimada em O(n?).
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Fase de Correcao *°:

Na fase de correcao, as medigoes obtidas sao integradas ao modelo para refinar as
estimativas do estado e da covaridncia, mediante a utilizacdo do ganho de Kalman. As
operacoes fundamentais sao:

1. Célculo do Ganho de Kalman (Equagao 3.8): Determina-se a matriz de ganho
K;, que minimiza a incerteza da estimativa posterior. O cédlculo exige a inversao de uma
matriz n X n, com complexidade de O(n?).

2. Atualizagao do Estado (Equacao 3.9): Ajusta o estado projetado considerando
as medigoes disponiveis e o ganho de Kalman. Essa operagao requer multiplicagbes ma-
triciais, com complexidade O(n?).

3. Atualizagao da Covariancia (Equagao 3.10): Atualiza a covaridncia do erro de
estado com base no ganho de Kalman, refletindo a nova incerteza apds a correcao. Essa
operacao também apresenta complexidade O(n?).

Portanto, a fase de corre¢do é dominada pelo cdlculo do ganho de Kalman e pela
atualizagdo da covariancia, o que resulta em complexidade global de O(n?).

Conforme Montella [55], a andlise completa da complexidade computacional do KF
demonstra que tanto a fase de previsao quanto a fase de correcao possuem complexidade
O(n?). Isso torna o filtro particularmente adequado a sistemas com estados de pequena
a média dimensao. Para sistemas de alta dimensao, estratégias de otimizacao, como
a adocao de filtros de Kalman estendidos ou de filtros de ordem reduzida, podem ser
aplicadas a fim de atenuar o custo computacional.

Embora seja aplicavel em ES simples, em razao dessa complexidade, simplicidade e
do custo financeiro, infere-se que a implementacao do Filtro de Kalman conjugado com
o Filtro de Fusao e Remocao de Ruidos (chamado em algumas bibliografias de Filtro
Complementar) possa vir a comprometer o desempenho. Logo, é prudente implementa-
lo em um ES externo, ou até em sistemas com elevado poder de processamento. O
emprego de maquinas com maior capacidade computacional garante que o filtro opere
com a precisdo e a velocidade necessarias, especialmente em aplicagoes que envolvem

multiplos estados e grandes volumes de dados sensoriais.

3.6 Algoritmos de Aprendizado de Maquina e Redes

Neurais Recorrentes

Os avancos recentes em algoritmos de ML, especialmente as Redes Neurais Recorrentes
(do inglés Recurrent Neural Network-RNN), que sao projetadas para processar dados se-
quenciais e capturar dependéncias temporais, incluindo varia¢des mais sofisticadas como
as redes LSTM (do inglés Long Short-Term Memory-LSTM), e as Redes Neurais Convo-
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lucionais (do inglés Convolucional Neural Network-CNN), que se destacam pela extragao
automatica de padroes espaciais e pela reducao de ruido em sinais multicanais, combina-
dos com métodos de filtragem clédssicos, como o KF, abriram novas possibilidades para a
melhoria da qualidade dos dados obtidos por sensores IMU [26]. Tais tecnologias contri-
buem de forma significativa para a reducdo de ruido e para o aumento da precisao e da
estabilidade dos dados sensoriais.

Em Goodfellow et al. [57] apresentam como as RNN podem ser aplicadas na mode-
lagem de sequéncias de dados, destacando que as LSTM superam limitagoes das RNN
tradicionais, em especial problemas de desvanecimento e explosdao de gradientes. Para
Junqi Zhao et al. [48] descrevem uma aplicagdo de Redes Neurais Convolucionais LSTM
(do inglés ConvLSTM) no campo da seguranca ocupacional, voltada a identificagdo de
posturas de trabalhadores da construcao civil. Utilizando unidades de medi¢do inerci-
ais (IMU) vestiveis, o estudo demonstra como a tecnologia ConvLSTM pode processar
e analisar dados temporais complexos capturados pelos sensores, reconhecendo de forma
eficaz diferentes posturas de trabalho. A ConvLSTM combina as propriedades das redes
CNN, responsaveis pela extragao de caracteristicas espaciais dos sinais, com a capacidade
das redes LSTM de modelar dependéncias temporais de longo prazo, resultando em uma
arquitetura capaz de compreender simultaneamente padroes espaciais e temporais nos
dados sensoriais.

A pesquisa de Saidi e Trabelsi [27] propoe um modelo hibrido baseado em Deep Lear-
ning, que combina CNN e LSTM para prever atividades futuras em contextos complexos,
como terrorismo. Os autores demonstram que a integragao desses modelos permite captu-
rar simultaneamente caracteristicas espaciais e temporais dos dados, ampliando a precisao
das previsoes em ambientes caracterizados por grande volume e variabilidade de informa-
coes.

Por sua vez, o estudo de Hu et al. [13] propoe um método de aprendizado de méquina
em duas etapas, destinado a previsao do nimero de vitimas em situagoes de emergeéncia.
O modelo combina classificacdo e regressao, apresentando eficicia na andlise de dados
imprevisiveis e complexos, com desempenho adaptativo que melhora a precisao das previ-
soes em cenarios de alta incerteza. No que se refere a aplicagao pratica dessas tecnologias
em sensores inerciais, destaca-se o uso da arquitetura LSTM-RNN para estabilizar dados

obtidos por sensores.
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3.6.1 Arquitetura LSTM Aplicada a Estabilizacao de Sensores

Inerciais

As RNN, em particular a LSTM, tém demonstrado elevado desempenho na modelagem
de sistemas nao lineares e na fusao de dados provenientes de sensores inerciais, como as
IMU, com informagoes de GPS [58, 59]. A LSTM-RNN é especialmente eficiente para
lidar com divergéncias nao lineares dos dados sensoriais ao longo do tempo, resultando
em ganhos expressivos de confiabilidade para sistemas de navegacao auténoma.

Pesquisas recentes, como as de Hosseinyalamdary [26] e Zhao e Obonyo [48], analisam
a integracao de LSTM com filtros estocasticos, como o KF, com o objetivo de aumentar
a precisao e a estabilidade de sistemas de navegacao baseados em IMU, em ambientes
desafiadores descritos a seguir.

Hosseinyalamdary [26] evidencia que a utilizacao do Deep Kalman Filter (DKF), em
conjunto com sensores GNSS e IMU, eleva a precisao de navegacao mesmo em condigoes
adversas, como ambientes urbanos densos ou locais fechados com sinal GNSS intermitente
ou distorcido. Essa abordagem fornece uma fusao de dados robusta, valendo-se de modelos
de ML para compensar perdas ou distor¢oes nas informagoes, aspecto essencial para
cenarios caracterizados por elevada incerteza.

Em Zhao e Obonyo [48] destacam o uso de um modelo de Convolutional LSTM (Con-
vLSTM) para identificar e rastrear posturas de trabalhadores em locais de construgao,
onde os dados das IMU estao sujeitos a interferéncias constantes e o movimento continuo
gera ruido nas medigdes. O ConvLSTM, quando combinado ao filtro de Kalman, apri-
mora a detecgdo de padroes de movimento mesmo em condigdes de elevada vibracao e
interferéncia, assegurando maior precisao na identificacao de posturas inadequadas.

Segundo Hochreiter e Schmidhuber [60], o LSTM constitui uma forma modificada de
Rede Neural Recorrente (RNN) projetada para modelar dependéncias de longo prazo em
dados sequenciais. Com arquitetura composta por portas (gates) de entrada, saida e
esquecimento, o LSTM regula o fluxo de informagoes de modo eficiente, mantendo dados
relevantes por periodos prolongados e descartando informagcoes desnecessarias. Conforme
os autores, tais mecanismos superam os problemas de desvanecimento ou explosao do
gradiente caracteristicos de redes recorrentes tradicionais, assegurando a preservagao do
contexto relevante ao longo do tempo. Diante disso, e conforme evidenciado por Han et al.
[23], Jiang et al. [58] e Zhang [61], o LSTM mostra-se apropriado para identificar desvios
em dados de sensores inerciais em longos intervalos, aprendendo padroes e dependéncias
temporais, aspecto relevante para o simulador considerado neste trabalho.

Esse potencial do LSTM na modelagem de séries temporais torna-o também um re-
curso valioso em aplicagoes praticas. Han [23] destaca que o modelo é essencial para

aprimorar a precisao de dados provenientes de sensores inerciais, sobretudo em relagao ao
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ruido do sinal bruto de giroscopios de Sistemas Microeletromecéanicos (do inglés Micro-
FElectro-Mechanical Systems-MEMS). A capacidade do LSTM de capturar e modelar de-
pendéncias temporais permite reduzir o ruido e melhorar de forma significativa a qualidade
dos dados, resultando em medig¢oes mais precisas e confidveis.

Jiang et al. [58] demonstram que o LSTM tem sido aplicado com sucesso a redugao de
ruido em sinais de sensores inerciais, como giroscoépios MEMS, produzindo medi¢oes mais
precisas e confidveis. Zhang [61] evidencia que o LSTM ¢é eficaz na estabilizagao de dados
de sensores, especialmente em sistemas de navegacao integrados, nos quais a qualidade
do sinal é determinante para o desempenho global. Para esse autor, o LSTM ¢ parti-
cularmente 1til na redu¢ao de ruido (do inglés denoising) do sinal bruto de giroscopios
MEMS, uma vez que sua estrutura permite filtrar e aprimorar os sinais, mesmo diante
das complexidades de dados temporais e ruidos inerentes. Guang et al. [59] ressaltam que
a aplicacdo do LSTM em giroscopios MEMS contribui para reduzir erros do sinal bruto,
ampliando a precisao dos sensores inerciais. Essa abordagem é fundamental para aplica-
¢oes que dependem fortemente da confiabilidade dos dados, como navegagao, robdtica e
monitoramento de movimento.

A capacidade do LSTM de lidar com dependéncias de longo prazo e filtrar ruido de
forma eficiente confirma-se como recurso valioso para aprimorar a precisdao de sensores
inerciais, em especial de giroscopios MEMS [23]. Essa abordagem representa avango
relevante na tecnologia de sensores, possibilitando dados mais confidaveis e precisos em
diferentes contextos [26].

Com base na literatura sobre estabilizagao de sensores inerciais, torna-se crucial seleci-
onar um modelo apto a lidar com dependéncias temporais de longo alcance em sequéncias
de dados. Estudos recentes [48, 62] indicam que o LSTM [63] é alternativa adequada
para tarefas de previsao em séries temporais, como as tratadas neste trabalho. Embora o
LSTM seja também empregado em processamento de linguagem natural e reconhecimento
de fala, o enfoque aqui recai sobre a andalise de dados sequenciais oriundos de sensores

inerciais [48].

3.7 Sumarizacao dos Trabalhos Relacionados

A Tabela 3.1 apresenta uma andlise comparativa entre os métodos empregados em tra-
balhos correlatos e as inovacoes propostas nesta pesquisa. Em particular, observa-se
o foco na integracdo de tecnologias como IMU, redes neurais LSTM e processamento
pseudo-paralelo, evidenciando as contribui¢oes desta pesquisa no campo de aplicacao

pratica. Essa comparagao demonstra como as técnicas adotadas neste estudo comple-
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mentam abordagens tradicionais no tratamento de dados de sensores IMU, oferecendo
novas perspectivas e ganhos de eficiéncia.

A revisao explorou o potencial das redes neurais recorrentes, em especial as LSTM,
na modelagem de séries temporais e na mitigacdo de ruidos em sensores inerciais. A
combinagao dessas técnicas com métodos classicos de filtragem apresenta alternativas
para a elevagao da precisao e da confiabilidade dos dados sensoriais.

De forma conclusiva, a analise comparativa dos trabalhos relacionados demonstra que
a integracao entre técnicas de Machine Learning, processamento concorrente [64] e méto-
dos tradicionais de filtragem pode resultar em melhorias significativas na qualidade das
medicoes de sensores IMU. Tal integracao reflete a evolugdo continua das tecnologias de
sensoriamento inercial e a necessidade de solugoes cada vez mais precisas e eficientes,

particularmente em aplicagoes criticas, como a simulagao militar.

Tabela 3.1: Comparacao de técnicas em trabalhos relacionados.

Referéncia IMU | Média Mével | Kalman | LSTM | Otimizagao
[55] X X

[23] X X

[26] X X X

[48] X X

[52] X X

[65] (%) X
[64](*) X
[66] X

[58](*) X X

[67](%) X X

[59](*) X X X

[68](*) X X

[69](*) X X

[61](*) X X X

Este trabalho(*) X X X X X

* Uso do algoritmo ou processo implementado em tempo necessario !,

O capitulo seguinte apresenta a solucao proposta nesta pesquisa. Nele, sao descritas as
estratégias de coleta de dados, a selecao e aplicacao dos filtros, bem como a implementacao
dos algoritmos de Machine Learning. O objetivo central é melhorar a precisao dos dados
provenientes dos sensores e, adicionalmente, garantir que tais melhorias sejam sustentaveis
e aplicaveis em ambientes operacionais reais. Essa contribuicao visa ao avanco do estado

da arte em simulagoes militares e em outras aplicagoes criticas de sensores inerciais.
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Capitulo 4
Metodologia

Este capitulo apresenta a solugao proposta, detalhando a construcao do modelo, os experi-
mentos e a validacao dos resultados. O objetivo principal é abordar os desafios associados
a estabilizacdo dos dados sensoriais, notadamente aqueles provenientes dos sensores IMU,
com vistas a obter resultados mais confidveis e precisos durante os exercicios de simulacao.
Para tal finalidade, a Secao 4.1 foca nas etapas de processamento dos dados por meio do
Filtro de Fusao e Remocao de Ruido, englobando a coleta de dados, o treinamento, a va-
lidacao e o teste dos modelos, culminando na gravacao do modelo LSTM para utilizagao
no simulador. A Secao 5.3 explora a execucgao pratica dos modelos no tempo necessario,
aplicando o Filtro de Fusao e Remocao de Ruido, a predi¢ao e a remocao de ruido com o
modelo LSTM gravado, e, por fim, o pds-processamento com o Filtro de Kalman, todos
operando em um ambiente de processamento concorrente. Para aprimorar a compreen-
sao da sequéncia metodoldgica aplicada neste estudo, foi elaborado um fluxo sintese da
abordagem 4.1. O primeiro bloco representa o treinamento do modelo, que precede o
segundo bloco responséavel pela aplicagao no tempo de execugao necessario. A seguir, estd

detalhado passo a passo o procedimento adotado para permitir sua reproducao.

4.1 Modelo LSTM e Dados do Filtro de Fusao e Re-

mocao de Ruidos

Esta secao delineia as etapas de treinamento, validagao e teste dos modelos, comecando
com a implantacao do Filtro de Fusdo e Remocao de Ruido (Segao 4.1.1), que é responséavel
pelo processamento dos dados dos componentes giroscopio, acelerometro e magnetometro
do sensor IMU, seguida pela execugao da coleta de dados (Segao 4.1.2). Posteriormente,

a Secao 4.2 aborda o treinamento e a gravacao dos modelos LSTM.
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Figura 4.1: Fluxo metodolégico do treinamento e avaliagdo do modelo LSTM
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4.1.1 Filtro de Fusao e Remocao de Ruido

No Sistema Computacional Embarcado (do inglés Embedded Systems-ES) onde o sensor
IMU esté acoplado, foi utilizado o Filtro de Fusdo e Remocao de Ruidos [22], que fornece
estimativas de atitude mais confidveis com um custo computacional relativamente baixo,
permitindo sua aplicagao eficiente no codigo do ES. Neste trabalho, esse filtro combina
as vantagens do giroscopio e do acelerdometro, isto é, a alta precisao do giroscépio para
detectar mudancgas rapidas e a confiabilidade do acelerémetro para corrigir a deriva ao
longo do tempo.

O resultado dessa fusdo é um conjunto de dados de atitude (inclinagdo, guinada e
rotagdo) mais estdveis e confidveis, essencial tanto para o treinamento quanto para a
execuc¢ao do modelo LSTM. O uso desse filtro, além de melhorar a qualidade dos dados,
contribui para a eliminac¢ao de ruido e oferece respostas mais rapidas, o que é fundamental
em aplicagdes de tempo necessario. Dessa forma, garante-se que o modelo LSTM seja
alimentado com dados consistentes e de alta qualidade, otimizando seu desempenho tanto
na fase de aprendizado quanto na execucao pratica em campo.

Nesse contexto, a abordagem mais apropriada deve implementar técnicas que permi-
tam uma analise rapida e eficiente sem descartar dados. Métodos como a suavizagao de
dados, exemplificados pela Média Mével [66], ou a aplicagao de filtros adaptativos, como
o Filtro de Kalman Adaptativo (Adaptive Kalman Filter-AKF) [50], sdo amplamente em-
pregados para atenuar ruidos e aprimorar a estabilidade das medi¢oes provenientes de
sensores inerciais. Esses filtros devem ser projetados para lidar com a incerteza e o ruido
de forma eficaz, ajustando-se dinamicamente as mudancas nos dados de entrada, o que os
torna ideais para cendrios em que os sensores operam sob condicoes variaveis e imprevi-
siveis.

Ap6s a aplicagao do Filtro de Fusao e Remocao de Ruido, etapa fundamental para
assegurar a consisténcia e qualidade dos sinais inerciais utilizados, inicia-se o processo de
coleta dos dados. Essa fase foi conduzida de forma padronizada, seguindo uma meto-
dologia de benchmarking inspirada diretamente nos procedimentos reais de operacao do
Material de Tiro, em Bridi [6]. O objetivo foi garantir que os dados refletissem com fideli-
dade as condig¢oes dindmicas enfrentadas em campo, tanto nos momentos de estabilizagao

quanto durante a transicao angular da peca.

4.1.2 Coleta de Dados

A coleta de dados foi realizada com o Sensor GY-87, acoplado ao material de tiro (obu-
seiro), com o objetivo de capturar informagoes cinemadticas, ou seja, de movimento aco-

plado rotacional tridimensional sob diferentes orientagoes de pontaria. O procedimento
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foi cuidadosamente estruturado para cobrir toda a amplitude operacional do obuseiro,
conforme pode-se observar na Figura 4.2 — desde a elevacdo minima até a maxima, e
da deriva esquerda a direita — de modo a simular cenarios realistas de operacao. Essa
abordagem busca ampliar a diversidade do conjunto de dados empregado nas etapas de
treinamento, teste e validagao de modelos baseados em redes neurais recorrentes, como a
LSTM.

0 99_3’_07

Figura 4.2: Esquema de varredura angular do obuseiro (Fonte: Elaborado pelo autor).

A Figura 4.2 ilustra a trajetoria angular percorrida durante a coleta, enquanto a
Tabela 4.1 apresenta a organizacao logica da malha de coleta, juntamente com a descri¢cao

detalhada de cada orientacao testada.

Legenda:

1. Centro-Centro: posi¢ao inicial com deriva e elevagao iguais a zero.

2. Centro-Esquerda: deriva central e elevacao no limite esquerdo.
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Tabela 4.1: Distribuicao espacial dos pontos de coleta no campo de pontaria

(9) Superior-Esquerda | (8) Superior-Centro | (7) Superior-Direita

(2,10) Centro-Esquerda | (1,11) Centro-Centro | (6) Centro-Direita

(3) Inferior-Esquerda (4) Inferior-Centro | (5) Inferior-Direita

3. Inferior-Esquerda: deriva inferior e elevacao no limite esquerdo.
4. Inferior-Centro: deriva inferior e elevagao central.

5. Inferior-Direita: deriva inferior e elevagao no limite direito.

6. Centro-Direita: deriva central e elevacao no limite direito.

7. Superior-Direita: deriva superior e elevacao no limite direito.

8. Superior-Centro: deriva superior e elevagao central.

9. Superior-Esquerda: deriva superior e elevacao no limite esquerdo.

10. Centro-Esquerda (Retorno): deriva central e eleva¢ao no limite esquerdo, para re-

forco da posicao simétrica.
11. Centro-Centro (Retorno Final): reposicionamento a configuragao inicial.

Esse mapeamento segue a logica real de manipulacao do armamento em situacoes de
treinamento e operacao militar, respeitando os movimentos executados por operadores
humanos durante a pontaria em combate. Assim sendo, embora os pontos de coleta
estejam definidos, o alcance exato de cada orientacao nao é atingido com precisao absoluta,
dada a natureza do controle mecanico humano, sujeito a variagoes tanto no espago quanto
na velocidade de movimentacao. O movimento da ponta do tubo do obuseiro descreve,
no espago, uma trajetoria angular tridimensional que se assemelha a uma superficie de
cunha esférica aberta.

Consequentemente, os dados coletados refletem a complexidade dos movimentos angu-
lares, exigindo abordagens robustas para sua analise e modelagem. Essas caracteristicas
tornam os dados particularmente adequados para validacao de modelos com capacidade
de generalizacao, como € o caso das redes LSTM, e garantem que o experimento represente
adequadamente as variagoes reais enfrentadas em campo.

Esse conjunto de posicoes e transicoes foi planejado como um benchmark experimental,

com carater padronizado, repetivel, comparavel e auditavel. Dessa forma, ndo apenas as
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medig¢oes em pontos fixos, mas também as respostas cinematicas — posigao, velocidade e
aceleragao angulares — durante o reposicionamento fazem parte da base de analise.

O experimento foi conduzido em um ambiente igual ao da simulagdo de tiro - um
pavilhdao destinado a garagem dos obuseiros, do 31° Grupo de Artilharia de Campanha,
em Brasilia-DF, com telha de zinco, paredes de alvenaria e rede elétrica - com inicio na
posicao neutra do obuseiro, definida por deriva e elevacao iguais a zero. A cada intervalo de
aproximadamente 35 minutos — tempo representativo de uma mudanca operacional tipica
— a peca era movimentada de forma sistematica até um novo ponto no campo de pontaria,
seguindo uma sequéncia continua e ordenada de orientacoes, conforme mostrado na Figura
4.2. Ao todo, foram definidos 11 pontos distintos de coleta, abrangendo posicoes centrais,
extremas e intermediarias, com o objetivo de representar toda a faixa de movimento do
armamento.

Durante o movimento e a cada uma das posi¢oes de parada, foi realizada uma coleta
continua de dados inerciais (aceleracao, velocidade angular e campo magnético), o que
totalizou aproximadamente 1,3 milhdo de vetores coletados. Essa quantidade foi con-
sequéncia natural do tempo de exercicio e da frequéncia de amostragem, e ndo uma meta
definida previamente. Essa abordagem permitiu capturar diferentes dindmicas associadas
a mudanca de orientagdo do material de tiro, servindo tanto para o treinamento quanto
para a validacao cruzada do modelo.

Além do Sensor 1, dois sensores adicionais (GY-87, com o mesmo projeto e caracte-
risticas técnicas) foram utilizados seguindo a mesma metodologia de coleta. O objetivo
foi verificar a capacidade de generalizacao do modelo proposto frente a variacoes fisicas
entre unidades do mesmo tipo de sensor.

Todos os conjuntos de dados foram submetidos previamente a um Filtro de Fusao e
Remocao de Ruido, etapa fundamental para garantir a integridade dos sinais e mitigar
o impacto de ruidos aleatorios e offsets de fabrica. KEsse pré-processamento também
contribuiu para a otimizagao do treinamento, reduzindo a complexidade no ajuste de
hiperparametros da rede LSTM.

Os dados coletados estao disponiveis para reproducao e analise externa, assegurando
a reprodutibilidade do experimento. A Tabela 4.2 resume a estratégia geral de separagao
dos dados em conjuntos de treinamento, teste e validacao entre os diferentes sensores
empregados.

Com os dados devidamente preparados e organizados, o proximo passo € o treinamento
do modelo utilizando o algoritmo LSTM, uma etapa crucial para garantir que o modelo

aprenda a identificar padroes e realizar previsoes precisas com base nos dados de entrada.
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Tabela 4.2: Detalhamento do treinamento e predicao dos sensores GY-87.

Etapa Arquivo de Dados Descrigao

Treinamento sensor _data GY-87_1.txt | Treinamento (validacao cruzada)
Teste sensor__data GY-87_1.txt | Teste (validagao cruzada)

Validacao sensor_data GY-87 1.1.txt | Predicdo realizada em 1 milhao de

vetores do mesmo sensor
Generalizacao | sensor data GY-87 2.txt | Aplicacdo do modelo treinado nos
dados de um segundo sensor

4.2 'Treinamento do Modelo com o Algoritmo LSTM

Para o uso de Aprendizado de Maquina, em tempo necessario, deve-se, antes de tudo,
entender o tipo de dado, as caracteristicas que o definem e o processo de uso do modelo
na filtragem dos dados, para que se tenha confianca no que estd sendo implementado,
partindo da revisao bibliografica feita neste trabalho.

Para atingir esse objetivo devem ser abordados processos e métodos que permitem aos
usuarios entender e confiar nos resultados e saidas criadas por algoritmos de ML. Dito

isso, estd explicada cada etapa do processo a seguir, a partir do carregamento dos dados.

4.2.1 Carregamento e Preparacao dos Dados

Os dados provenientes dos sensores inerciais foram carregados e processados para analise,
assegurando uma base de dados consistente e adequada para o treinamento do modelo.
Apos a aplicacao do filtro de fusao e remocao de ruidos, os sinais brutos oriundos do
goniometro, acelerdmetro e magnetometro resultam em vetores tridimensionais, ou seja,
S = [Su, 8y, :)7, v = [0z, 0y, 0,]T € a=lag,ay,a.]".

Deve-se observar que os dados provenientes do sensor variam em um intervalo angular
que pode atingir até 360 graus, refletindo a natureza ciclica da variavel medida. Durante
periodos de inatividade ou estabilizagdo, podem ocorrer oscilacbes superiores a 1 grau
que, embora sutis, sao significativas no contexto do SIMAF, pois influenciam diretamente
a precisao da inferéncia do modelo.

Para garantir que essa natureza ciclica seja respeitada, todas as operacoes de diferenca,
média e normalizagao angular sao realizadas no dominio circular, conforme descrito por
Titterton e Weston [53]. A normalizacao circular, apresentada na Equagao 4.3, é a etapa
fundamental que assegura o respeito a periodicidade da varidvel, pois restringe os angulos
ao intervalo (—m, 7] (ou alternativamente [0, 27)), evitando descontinuidades artificiais na
vizinhanca de 0°/360°.

A diferenca circular minima, expressa na Equacao 4.1, garante que a variagdo angu-

lar entre duas medigoes consecutivas seja corretamente interpretada dentro do intervalo
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ciclico, prevenindo saltos de £360°. Ja a média circular, descrita na Equacao 4.2, calcula
a média vetorial dos angulos sobre o circulo unitario, assegurando que a suavizacao das
amostras preserve a coeréncia angular mesmo quando os valores se aproximam dos limites
do intervalo [56].

Assim, a fungdo wrap, aplicada na Equagao 4.3, é a operagao que efetivamente preserva
a natureza ciclica do sinal angular, enquanto as Equacoes 4.1 e 4.2 complementam esse
tratamento ao garantir a consisténcia das diferencas e médias no espaco circular, evitando

distorgoes nos resultados do modelo [51], conforme apresentado:

AO = Wrap(_mﬂ (92 — (91) . (41)

- 1 Y 1 Y
0 = atan2 (N ; sin 6;, N 1:21 cos 92-) : (4.2)
Onorm = Wrap(_, (6) (4.3)

Apos a correcao e estabilizacao angular, os sinais filtrados sd@o entao organizados tem-
poralmente para o treinamento do modelo. Nessa etapa, busca-se preservar a coeréncia
cronologica das amostras, garantindo que as relagoes entre medigoes sucessivas — agora
consistentes no dominio circular — sejam corretamente interpretadas pelo modelo se-
quencial. A presenca de ruidos residuais e derivagoes nos dados reforcou a necessidade
do uso de técnicas de ML capazes de capturar padroes complexos e dindmicos em séries
temporais.

Para preservar a sequéncia temporal das amostras e evitar o vazamento de informagoes
entre os conjuntos de treino e validagao, os dados foram particionados de forma sequencial
utilizando o método de particao sequencial [70], que respeita a série temporal tratada pelo
modelo LSTM. Esse método realiza uma validacao cruzada especifica para séries tempo-
rais, em que os subconjuntos de validacao contém amostras que ocorrem posteriormente
as amostras de treino, sem qualquer embaralhamento aleatorio.

Conforme discutido por Greff et al. [71], redes do tipo LSTM capturam dependéncias
temporais em séries, mas nao inferem causalidade, operando sobre correlagoes observadas
nos dados sequenciais. De forma andloga, a aplicagdo de um particionamento temporal
que respeita a ordem cronolégica, conforme descrito anteriormente, também nao implica
causalidade temporal. No contexto dos sensores inerciais, as amostras consecutivas apre-
sentam correlagao fisica — pois resultam de um mesmo movimento continuo —, mas o
modelo nao estabelece uma relagao causal no sentido estatistico entre os instantes sucessi-

vos. Dessa forma, a divisao temporal preserva a coeréncia sequencial dos dados e impede
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o uso de informacoes futuras durante o treinamento, sem, contudo, definir que a predicao
em um instante ¢ dependa estritamente das causas ocorridas em (¢t — 1, — 2,...).

Por fim, apds a particdo sequencial, as séries foram reestruturadas em janelas deslizan-
tes de tamanho fixo, de modo que cada bloco de dados passou a conter diversas sequéncias
temporais batch, cada uma composta por um conjunto ordenado de instantes no tempo
timesteps e por multiplas varidaveis medidas em cada instante features. Essa organizacao
em trés dimensoes — amostras, sequéncia temporal e caracteristicas — corresponde ao

formato de entrada utilizado pelas redes LSTM, conforme detalhado na préoxima Secao.

4.2.2 Treinamento e Teste da Rede Neural

Para garantir que o modelo de rede neural seja robusto e capaz de generalizar para novos
dados, o treinamento foi realizado com foco na minimizacao da funcdo de perda. Esse
processo emprega técnicas como validagao cruzada, em vez de utilizar uma divisao fixa
entre dados de treinamento e teste (como a estratégia classica de 70% para treino e 30%
para teste), e otimizacao de hiperparametros, fundamentais para ajustar o modelo de
forma a aprender padroes relevantes nos dados e, ao mesmo tempo, manter sua capacidade
de generalizagao.

Adicionalmente, foi usado o critério de Parada Antecipada (do inglés Early Stopping)
como mecanismo de controle de sobreajuste. Essa técnica, conforme descrita por Chollet
[62], consiste em monitorar o desempenho do modelo sobre o conjunto de validagao ao
longo das épocas de treinamento, encerrando o processo tao logo se identifique deterioragao
nessa métrica, mesmo que a perda no conjunto de treinamento continue a decrescer. Tal
abordagem evita que o modelo aprenda padroes esptrios ou ruidos especificos aos dados
de treinamento, protegendo sua capacidade de generalizagao.

Durante esse processo, foram ajustados hiperparametros como o niimero de épocas, a
taxa de amostragem e a taxa de regularizagdo por meio de dropout, que desativa tempora-
riamente algumas conexdes durante o treinamento de forma aleatoria e probabilistica, para
reduzir o sobreajuste (overfitting), sempre priorizando a estabilidade do modelo frente a
variabilidade dos dados. A taxa de amostragem foi mantida no menor valor possivel que
ainda garantisse a captura das dindmicas relevantes, buscando equilibrio entre custo com-
putacional e fidelidade temporal. O niimero de épocas foi calibrado de forma adaptativa,
sendo interrompido automaticamente pelo Early Stopping, conforme o comportamento da
validacao ao longo do treinamento.

O modelo treinado foi avaliado em um conjunto de dados composto por aproxima-
damente 1,3 milhao de vetores coletados, quantidade resultante do processo de coleta,
na garagem dos Obuseiros do 31° Grupo de Artilharia de Campanha, em Brasilia-DF,

que possui as mesmas caracteristicas da garagem do SIMAF, o que permitiu testar sua
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capacidade de generalizagao para dados nao vistos, ou seja, amostras que nao foram utili-
zadas durante o treinamento do modelo, como destacado por Frangois Chollet [62], como
sendo o verdadeiro teste de seu desempenho, superando a simples adequagao aos dados

de treinamento.

4.2.3 Validacao dos Resultados Obtidos

A validacao do modelo foi realizada por meio de métricas quantitativas amplamente uti-
lizadas em problemas de regressao, incluindo o Erro Quadratico Médio (MSE), o Erro
Absoluto Médio (MAE) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) [62]. Essas métri-
cas foram aplicadas de forma sisteméatica durante cada etapa de treinamento e validacao,
permitindo uma anélise rigorosa da capacidade de generalizacdo do modelo LSTM em
diferentes cenarios.

A validacao dos resultados nao se restringe ao ambito quantitativo, mas estende-se
a comprovacao qualitativa por meio da implementacao pratica da solucao desenvolvida
neste trabalho. O modelo proposto foi efetivamente integrado ao software BOMBARDA,
substituto do sistema grafico anterior empregado no SIMAF, o que confere carater aplicado
e relevancia operacional a pesquisa. Essa integracao demonstra que os resultados obtidos
transcendem o ambiente experimental e contribuem diretamente para a modernizacao de
sistemas reais de simulagao e controle.

A secao seguinte detalha a execugdo do modelo em tempo necessario de execugao,
abordando as metodologias aplicadas para garantir que os ganhos obtidos na modelagem

se mantenham no momento da inferéncia sob restrigbes operacionais do SIMAF.

4.2.4 Definicao da Arquitetura da Rede Neural LSTM e o Oti-

mizador

Apbs o pré-processamento dos dados inerciais, a arquitetura da rede neural foi definida
considerando as propriedades dinamicas e nao lineares das séries temporais geradas pe-
los sensores. Tais propriedades decorrem da natureza fisica do movimento do tubo e da
torre do obuseiro, cujos sinais apresentam forte dependéncia temporal e varia¢oes conti-
nuas de aceleracao e velocidade angular. Além disso, as relagoes entre os eixos medidos,
representados pelo vetor tridimensional x = [z, y, 2|7, sdo nao lineares em virtude do
acoplamento entre sensores, da fusao trigonométrica dos angulos e da presenca de ruidos
e derivagoes cumulativas. Diante desse comportamento complexo, adotou-se a arquite-
tura baseada em redes do tipo LSTM [26, 58, 62, 71], reconhecida por sua capacidade de
modelar dependéncias temporais de curto e longo prazo em sistemas multivariados nao

lineares, mantendo coeréncia e estabilidade na predicao dos estados ao longo do tempo.

49



A estrutura final do modelo foi composta por uma camada LSTM com 324 unidades
ocultas, configurada com funcdo de ativagao tangente hiperbélica (tanh), seguida de uma
camada totalmente conectada (Dense) com 608 neurdnios e ativagdo ReLU, e de uma ca-
mada de saida com trés neuronios, correspondentes as componentes do vetor tridimensio-
nal de predi¢io § = [§., 9y, 9.]*. O modelo foi configurado no modo sequéncia-para-passo
(sequence-to-one), recebendo janelas de 64 amostras consecutivas por vez, com entradas
tridimensionais correspondentes aos eixos X, Y e Z, representando os estados do sistema
em tempo discreto.

A regularizagdo Dropout (com taxa de 0,145) foi testada, porém ndo mantida na versao
final, uma vez que apresentou degradacao no desempenho de validagao, indicando perda
de capacidade de retengao de dependéncias temporais relevantes. Para o processo de
otimizacao, utilizou-se o algoritmo Nadam, selecionado por apresentar melhor estabilidade
e convergéncia durante os experimentos preliminares. A funcdo de perda adotada foi o
erro quadratico médio (MSE), e as métricas de avalia¢ao incluiram o erro médio absoluto
(MAE), a raiz do erro quadratico médio (RMSE) e variagoes especificas por eixo (mse_z,
mse__y, mse_z).

Durante o treinamento, o modelo foi ajustado em 50 épocas, com tamanho de lote de
608 amostras, utilizando a estratégia de parada antecipada (EarlyStopping) com paciéncia
de 10 iteragoes, monitorando a fungdo de perda de validacdo. A divisao temporal dos
dados seguiu a abordagem de validagao cruzada sequencial [70] com quatro particoes,
garantindo a preservacao da ordem cronolégica das amostras e evitando o vazamento de
informagoes temporais entre os conjuntos de treino e validagao.

O otimizador escolhido foi o Nadam, que, segundo Zahara et al. [28], combina o
Adam ao momentum de Nesterov aplicado ao Estimador de Momento Adaptativo (do
inglés Adaptive Moment Estimation-Adam). Essa combinagao permite lidar com taxas
de aprendizado variaveis, evitando redugoes abruptas ou aumentos excessivos durante
o processo de otimizacdao. O Nadam introduz uma corre¢do antecipada do gradiente,
incorporando o termo de momentum de Nesterov antes da atualizacao dos pesos. Essa
abordagem ajusta o passo de descida com base na tendéncia observada nos gradientes
anteriores, promovendo maior estabilidade e eficiéncia na atualizagao dos parametros da
rede. Como resultado, o otimizador acelera o processo de descida do gradiente, superando
minimos locais e convergindo mais rapidamente para o minimo global da funcao de perda,
quando comparado ao Adam.

E importante destacar que o Nadam ndo realiza regressio nem previsdo explicita
de gradientes futuros. Seu comportamento de “antecipacao” decorre exclusivamente da
aplicagao do momentum de Nesterov sobre a média movel dos gradientes ja observados,

herdada da formulagdo do Adam. Assim, o termo de antecipacdo nao tem natureza
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preditiva, mas representa uma correcdo numérica no calculo do gradiente atual, o que
resulta em uma trajetéria de convergéncia mais suave e estavel ao longo do treinamento.

A seguir esta detalhado o processo proposto para o treinamento e teste da rede neural,
que é um passo fundamental para garantir que o modelo aprenda padroes relevantes e
seja capaz de generalizar para novos dados. Este processo é importante nao apenas para
otimizar o desempenho do modelo, mas também para assegurar que ele possa ser aplicado

com confianca no contexto do SIMAF.

4.3 Planejamento dos Cenarios

Apébs a pesquisa descrita na Secdo 3.7, em confronto com os requisitos de precisdo deste
estudo, concluiu-se que a melhor forma de atingir o estado final desejado seria por meio
da integracao de duas ou mais tecnologias. Esse raciocinio levou a definicao de diferen-
tes Cendarios experimentais, concebidos com abordagens distintas, porém correlacionadas,
para enfrentar o desafio proposto.

No primeiro Cenério, o objetivo é compreender o funcionamento das tecnologias de
forma independente, condicdo fundamental para estabelecer a confianca no que é repor-
tado pela literatura e, adicionalmente, verificar a suficiéncia de cada técnica isoladamente
na resolucao do problema. Caso uma tunica abordagem nao seja capaz de atender aos
requisitos, procede-se entao a definicao da forma de integragdo entre elas.

O segundo e o terceiro Cenarios concentram-se no uso de modelos de aprendizado de
maquina, que constituem a principal contribuicdo deste trabalho no campo da Ciéncia
de Dados. Tais cenarios diferenciam-se pelas estratégias de captura de dados: o primeiro
foca na estabilizagdo de curto e longo prazo com o sensor mantido em repouso, de modo
a verificar se o modelo consegue aprender os padroes de ruido estatico e realizar deducao
a posteriori; o segundo envolve a captura de ruido com o sensor em movimento, cobrindo
toda a amplitude operacional de pontaria do material de tiro.

Em ambas as estratégias, o sensor é rigidamente acoplado a massa metalica do material
de tiro real, cuja estrutura interfere eletromagneticamente nas leituras da IMU. Esse
procedimento garante que os dados utilizados no treinamento reflitam as condi¢des reais

de operagao.

4.3.1 Cenario 1: Analise Isolada das Tecnologias Empregadas

Neste contexto, cada filtro (Fusao e remogao de Ruidos, Kalman, Média Mével e LSTM)
foi analisado de forma independente. O objetivo foi avaliar a eficacia individual dos
filtros na estabilizacdo e na resposta a variagoes angulares. Este cenario foi essencial para

compreender o desempenho e o comportamento de cada componente. Essa abordagem
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permitiu adquirir conhecimento sobre a utilizacdo e combinacao adequadas dos filtros e
algoritmos.

As etapas do experimento incluiram:

1. Aplicacao dos filtros nos dados dos sensores para os periodos especificados;

2. Comparagao dos dados filtrados com os dados brutos para observar a suavizagao e

o tempo de estabilizacao;

3. Analise para tomadas de decisao sobre cada filtro.
As métricas de avaliacao utilizadas foram:

» Precisao: medida por Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Quadratico Médio (MSE)
e Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE);

« Tempo de Resposta: definido pelo tempo necessario para estabilizar os dados

ap6s uma variagao;

e Desvio Acumulado: representando a comparacao entre o movimento dos dados

brutos e os dados filtrados.

A analise foi realizada por meio de graficos comparativos, mostrando a resposta de
cada filtro e do modelo em relagao aos dados brutos, os quais serviram de subsidios para

a conjugacao das tecnologias.

4.3.2 Cenario 2: Generalizacao Sem Movimento Do Sensor

No segundo cenario, realizou-se a aplicagdo de uma combinacgao do filtro Kalman e do
modelo LSTM, em sequéncia, utilizando dados de sensores coletados dentro de um obu-
seiro, sob um telhado de zinco, e sujeitos a interferéncias eletromagnéticas, mas coletados
sem movimento do material de tiro. O objetivo foi avaliar a capacidade de generalizagao
para a estabilizacdo com o modelo treinado em dados com o sensor parado, ou seja, sem
movimento da pontaria.

As etapas do experimento foram:

1. Aplicagao inicial do Filtro de Fusao e Reducao de Ruido, seguido do modelo LSTM

para suavizagdo e refinamento posterior;
2. Analise da generalizacao do modelo em novos dados do sensor;

3. Anélise da suavizacao dos dados e da redugao do desvio acumulado.

As métricas de avaliagdo incluiram:
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o Precisdao e Estabilizagdo: com comparagdo das métricas de erro (MAE, MSE,

MAPE) em relacao aos filtros isolados;

e« Reducao de Variidncia Residual: andlise da varidncia dos dados apds a fusao

das tecnologias;

e Desvio Acumulado: representando a diferenca entre os dados brutos e os dados
filtrados.

4.3.3 Cenario 3: Generalizacao Com Movimento Do Sensor

O terceiro cendario consistiu na repeticdo dos mesmos testes do cenario 2, mas com a
coleta de dados seguindo um benchmarking com mudancas de pontaria padronizada. O
objetivo foi avaliar a capacidade de generalizacao para a estabilizacdo na mesma situagao
do exercicio simulado.

As etapas do experimento foram:

1. Aplicacao inicial do Filtro de Fusao e Reducao de Ruido, seguido do modelo LSTM

para suavizagao e refinamento posterior;
2. Analise da generalizacdo do modelo em novos dados do sensor;

3. Anélise da suavizacao dos dados e da redugao do desvio acumulado.
As métricas de avaliagao incluiram:

o Precisao e Estabilizacdo: com comparagdo das métricas de erro (MAE, MSE,

MAPE) em relagao aos filtros isolados;

« Reducao de Variidncia Residual: andlise da varidncia dos dados apés a fusao

das tecnologias;

e Desvio Acumulado: representando a diferenca entre os dados brutos e os dados
filtrados.

Com a metodologia estabelecida — abrangendo a caracterizacao dos sensores inerciais,
o processamento preliminar dos sinais, a aplicagao dos filtros deterministicos e estocés-
ticos, bem como a definicdo dos procedimentos de treinamento, teste e validagdo dos
modelos baseados em LSTM, e a definicao de Cenarios com abordagens diferentes para
atingir o objetivo proposto — cria-se o arcabougo necessario para a analise comparativa
entre as técnicas implementadas. As etapas experimentais descritas fornecem um fluxo
reprodutivel que permite avaliar, de forma objetiva, a capacidade de cada linha de agdo

em mitigar ruidos de curto prazo, lidar com deriva acumulada e responder as exigéncias
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dindmicas impostas pelo SIMAF. Dessa forma, o capitulo seguinte apresenta os resulta-
dos quantitativos e qualitativos decorrentes da aplicacao rigorosa desses procedimentos,
permitindo examinar o comportamento dos filtros e dos modelos neurais sob diferentes
condicoes operacionais e niveis de variabilidade residual, bem como interpretar seu de-

sempenho a luz das métricas previamente definidas.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos a partir da aplicagao da metodologia
proposta. Esses resultados tém como objetivo avaliar a eficicia das abordagens adotadas,
especialmente no que diz respeito a coleta de dados, a capacidade de generalizacao do
modelo LSTM, a estabilizacdo dos dados dos sensores do SIMAF em tempo necessario e
ao comparativo dos dados da nova solugao com os dados do sistema legado.

A anadlise destes dados foi fundamental para validar as hipéteses formuladas durante a
fase metodoldgica, bem como para identificar possiveis areas de melhoria. Sao abordados
os desempenhos dos filtros aplicados, a eficiéncia do modelo LSTM em tempo necessario,
e a adequacao das solugoes implementadas ao longo dos testes iniciais.

Estes resultados nao apenas fornecem uma visao sobre a viabilidade da metodologia
proposta, mas também orientam os préximos passos no processo de refinamento e otimi-
zacao das técnicas empregadas, com vistas a alcancar uma maior precisao e confiabilidade

nos exercicios de simulagao.

5.1 Meétricas de Generalizacao

Antes da apresentacao dos resultados, faz-se necessario estabelecer métricas que permi-
tam quantificar, de forma objetiva, o grau de desempenho e a satisfatoriedade alcancados
pelos modelos treinados. No contexto deste trabalho, o conceito de generalizagdo é en-
tendido conforme descrito por Frangois Chollet [62], como a capacidade de um modelo de
manter bom desempenho em dados que nao foram apresentados durante o treinamento.
Essa caracteristica distingue um modelo que efetivamente aprende os padroes subjacen-
tes dos dados de outro que apenas memoriza as amostras de treino, sem capacidade de
extrapolagao.

Para avaliar quantitativamente esse comportamento, adotou-se o coeficiente de deter-

minacio (R?), métrica amplamente utilizada para medir a propor¢io da varidncia dos
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dados explicada pelo modelo. Segundo Montgomery et al. [72], o R? expressa a adequa-
¢ao global de um modelo de regressao, sendo que valores proximos de 1 indicam que a
maior parte da variabilidade observada é explicada pela regressao. Entretanto, os autores
[62, 72] ressaltam que nao ha limiares universais para definir quando um modelo é “bom”
ou “excelente”, pois a interpretagao depende do contexto experimental e da natureza dos
dados analisados.

O coeficiente de determinacao é calculado conforme a Equacao 5.1, que representa a
razao entre a soma dos quadrados dos erros e a soma total dos quadrados. Essa relacao

expressa a fragao da variabilidade dos dados que ¢é explicada pelo modelo:

Soma dos Quadrados dos Erros

RP=1-
Soma Total dos Quadrados

(5.1)

Como tanto o numerador quanto o denominador sao expressos em unidades ao qua-

2 :
2 ou m/s”), as unidades se cancelam,

drado da varidvel observada (por exemplo, graus
tornando o R? uma grandeza adimensional. Seus valores variam entre 0 e 1, podendo
ser expressos em termos percentuais apenas para fins interpretativos.

Embora nao existam limiares universais para classificar a qualidade da generalizacao,
é comum empregar faixas interpretativas como referéncia pratica, ajustadas ao dominio
de aplicacao. Neste trabalho, adota-se a convencao apresentada na Tabela 5.1, que reflete
critérios de adequagao utilizados em estudos aplicados de regressao [72] e aprendizado
supervisionado. Essa classificacdo é empregada como referéncia metodolégica para inter-
pretacao dos resultados, e nao como padrao universal, conforme discutido por Montgomery

et al. [72].

Tabela 5.1: Faixas interpretativas do coeficiente de determinagdao (R?) adotadas neste
trabalho.

Faixa de R* Classificagdo da Generalizacao
R~0,95 Excelente (forte capacidade explicativa)
0,70 < R* < 0,95 | Boa (nivel satisfatério de generalizacio)
0,50 < R* < 0,70 | Limitada (baixa capacidade explicativa)
R* < 0,50 Aleatoria (capacidade explicativa nula)

Em relagdo as métricas de erro — Erro Quadratico Médio (do inglés Mean Squared
Error-MSE), Raiz do Erro Quadrético Médio (do inglés Root Mean Squared Error-RMSE)
e Erro Médio Absoluto (do inglés Mean Absolute Error-MAE) —, estas sdo expressas na
mesma unidade da variavel de interesse, pois derivam diretamente das diferencgas entre os
valores observados e previstos [57, 72]. Em particular, o MSE acumula o erro ao quadrado
(unidade em grau, por se tratar de ngulos), enquanto o RMSE reverte a unidade original

ao aplicar a raiz quadrada [72]. O MAFE mede a média das diferengas absolutas e também
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permanece na unidade da varidvel resposta [57]. Em todas essas métricas, valores mais

proximos de zero indicam melhor ajuste do modelo aos dados.

5.2 Estrutura dos Dados Coletados

A coleta dos dados foi realizada utilizando sensores inerciais do tipo GY-87, acoplados ao
Material de Tiro (obuseiro), com o objetivo de capturar informagoes cinematicas tridimen-
sionais durante exercicios simulados de movimentacao angular. O experimento foi condu-
zido em um ambiente real, no qual o obuseiro foi orientado a percorrer uma sequéncia de
posicoes previamente definidas, conforme descrito na Se¢do 4.1.2, abrangendo diferentes
combinagoes de elevagao e deriva.

Cada ponto da trajetoria foi mantido por um intervalo de tempo suficiente para a esta-
bilizacao do sensor, sendo a coleta continua ao longo de todo o processo de movimentacao
e posicionamento. O sensor registra medidas em trés eixos (X, Y, Z), correspondentes aos
angulos de orientacao pitch, yaw e roll, respectivamente, resultando em um vetor tridi-
mensional por amostra. Apds o pré-processamento com o Filtro de Fusao e Remocao de

Ruido, os dados foram estruturados em tuplas temporais, no seguinte formato:

(x4, ys,2t), parat=1,2,...,N

A estrutura do arquivo é composta por tuplas que representam os valores de orientagao
angular em X, Y e Z no instante . Os dados foram armazenados em arquivos de texto

com trés colunas por linha, representando as componentes X, Y e Z, conforme ilustrado
na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Formato dos dados coletados: vetor tridimensional por linha.
Indice | X (pitch) | Y (yaw) | Z (roll)

0 -0,000950 | 0,000237 | 0,010570
1 -0,001587 | 0,000567 | 0,020933

2 -0,002018 | 0,001377 | 0,031095

O percurso completo, composto por 11 pontos de coleta com paradas de aproxima-
damente 35 minutos cada — tempo compativel com a duragao tipica de um exercicio
simulado — resultou, de forma natural, em aproximadamente 1.300.000 (um milhao e
trezentos mil) vetores tridimensionais. Essa quantidade de amostras nao foi predefinida,
mas sim consequeéncia direta do comportamento continuo dos sensores durante os periodos

de movimentacao e estabilizacdo angular do obuseiro em cada ponto da trajetoria.
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Ao todo, foram utilizados trés sensores distintos, todos com o mesmo projeto fisico
(modelo GY-87), aplicados em momentos distintos do experimento. O objetivo dessa
abordagem foi avaliar a robustez e a capacidade de generalizacao do modelo preditivo
frente a variacoes de hardware, mantendo-se constante a metodologia de coleta e o ambi-
ente operacional.

Todos os dados foram normalizados e organizados em uma estrutura de séries tem-
porais multivariadas, com formato compativel com a entrada da rede LSTM, que exige
como entrada sequéncias temporais de janelas com multiplas variaveis.

Por fim, a divisao dos dados em conjuntos de treinamento e validagao foi realizada com
a técnica da validagao cruzada, a qual preserva a ordem temporal das amostras, evitando

vazamento de dados e garantindo a integridade da validacao.

5.3 Utilizacao do LSTM em Tempo de Execucao

Apos a execucao de todo o processo de treinamento, testes e validagoes, chega-se a fina-
lidade primordial deste trabalho, que é a execucao do modelo treinado conjugado com
o Filtro de Kalman para estabilizar os dados provenientes do Filtro de Fusao de Dados
do sensor IMU, obtido do Sistema Computacional Embarcado (do inglés Embedded Sys-
tems-ES). Os dados estabilizados tém a finalidade de apontar os obuseiros virtuais do
simulador, na mesma direcao e elevagao do obuseiro real.

O processo é composto pela integracao do sistema embarcado, responsavel pelo filtro
passa-alta e passa-baixa que funde os dados do acelerémetro, giroscépio e magnetometro, a
uma unidade computacional externa, com alto poder de processamento, que faz o trabalho
de estabilizacao por meio do modelo LSTM treinado e do Filtro de Kalman, conjugados.
Esta unidade computacional externa, por sua vez, passa os dados estabilizados para outra
unidade responsavel por rodar o software de simulagao.

A seguir esta apresentado o detalhamento de todo esse processo, da metodologia de
otimizacao utilizada, dos filtros e do modelo treinado em tempo de execucdo necessaria
para o bom uso do Simulador. Também faz parte da apresentacao os cenarios executados
para a prova de conceito, abordando na pratica a utilizacdo da proposta apresentada em

ambiente real.

5.3.1 Ponto de Partida

O ponto de partida desta etapa baseou-se na identificacao de limitagoes de precisao obser-
vadas no Simulador de Apoio de Fogo (SIMAF), especialmente em cendrios que exigem

resposta rapida e confidvel. Para mitigar tais limitagoes, foram empregadas diferentes
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abordagens tecnolédgicas, de forma empirica, em uma arquitetura hibrida, distribuida en-
tre o ES de baixo custo e um ES externo de alto desempenho, a exemplo da tentativa
de colocar o Filtro de Média Mével (do inglés, Moving Average Filter-MAF) ou o Filtro
de Kalman (do inglés, Kalman Filter-KF) com o Filtro de Fusdo e Redugao de Ruido
diretamente no ES de baixo custo.

Apébs os testes o que foi possivel ter um resultado satisfatorio, mantendo o menor
custo financeiro possivel foi estimativa de atitude implementada diretamente no Sistema
Embarcado (ES) por meio da aplicagdo de um Filtro de Fusao e Remogao de Ruidos, que
combina leituras dos sensores do médulo IMU (acelerémetro, giroscépio e magnetome-
tro), utilizando componentes de filtragem passa-baixa e passa-alta. Essa etapa permitiu
uma estimativa mais robusta e responsiva das variaveis cinematicas de orientacao (pitch,
yaw, roll) com custo computacional compativel com os recursos restritos do hardware
embarcado de baixo custo.

Em seguida, os dados processados pelo ES foram transmitidos a um ambiente compu-
tacional externo, onde foram submetidos a um modelo de rede neural recorrente do tipo
LSTM, previamente treinado. Esse modelo teve por objetivo deduzir ruidos residuais pre-
sentes nos dados — tanto de curto quanto de longo prazo — com base no reconhecimento
de padroes temporais nao lineares. A aplicagdo do LSTM foi essencial para interpretar
os desvios nao modelados pelo filtro embarcado, contribuindo significativamente para a
precisao dos dados antes da etapa de controle.

Posteriormente, os dados refinados pelo LSTM foram estabilizados por meio de um
Filtro de Kalman (KF), também executado no ambiente externo. O KF foi responsavel
por suavizar as variagdes remanescentes e garantir coeréncia temporal nas estimativas,
fornecendo uma saida filtrada com estabilidade suficiente para acionar com precisao o
obuseiro virtualizado. Esse controle final permitiu reproduzir a pontaria em tempo real
com maior confiabilidade.

Essa sequéncia — processamento embarcado com filtro de fusdo, refinamento com
rede LSTM e estabilizacao final com Filtro de Kalman — constituiu a base do pipeline
experimental desenvolvido neste trabalho. A viabilidade técnica e o desempenho dessa
solugao foram avaliados por meio de uma prova de conceito, permitindo verificar sua
aplicabilidade ao contexto do SIMAF. Cabe destacar que quaisquer ganhos obtidos, seja
em precisao na pontaria, seja na ampliagao do intervalo entre recalibracoes, ja representam

uma contribuicao relevante e aplicavel ao sistema.

5.3.2 Processamento Concorrente

Durante a realizacdo das provas de conceito, diversas tentativas de implementacao de um

fluxo direto de dados dentro de um tnico bloco de cédigo foram testadas. Inicialmente,
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o sistema operava normalmente, com todas as janelas de visualizagao e processamento
(Sensor, rede LSTM e Filtro de Kalman) respondendo de forma sincronizada. No en-
tanto, a medida que o tempo de execucao aumentava, observou-se um comportamento
assimétrico: a janela responsavel pelo recebimento direto dos dados da IMU apresentava
resposta imediata aos movimentos do sensor, enquanto as janelas associadas ao Filtro de
Kalman e ao modelo LSTM comecavam a apresentar atrasos perceptiveis e incrementais.

Esse fenomeno caracteriza um tipo especifico de laténcia denominado processing-time
latency, ou laténcia de tempo de processamento, que resulta do acimulo de dados em
buffers intermediarios ao longo da cadeia de processamento. Conforme demonstrado por
Karimov et al. [73], esse tipo de laténcia é recorrente em arquiteturas que processam
dados em fluxo continuo e em tempo de execucao, especialmente sob carga computacional
crescente e sem adequada redistribuicao das tarefas. Popularmente, esse tipo de atraso
acumulado ¢é conhecido como lag, e compromete a sincronizagao entre modulos de analise
em tempo necessario, ou tempo de execucao necessario. Em casos como o deste trabalho,
a existéncia de lag inviabiliza a aplicagao pratica do sistema quando operando de forma
sequencial em um tnico bloco.

O processamento concorrente desempenhou um papel central na reorganizagdo do
fluxo de execugao do sistema desenvolvido, pois foi a tinica solucao que conseguiu tratar
a MAF, o KF e o LSTM em tarefas separadas, mitigando o atraso acumulativo na saida
dos dados que ocorria na solugdo tnica. E fundamental ressaltar que a alocacio de tarefas
em nucleos distintos de processamento nao pode ser controlada diretamente, uma vez que
depende exclusivamente das politicas internas do sistema operacional, conforme discutido
por Palach [74].

Ainda assim, a arquitetura operacional adotada neste trabalho foi definida para se
beneficiar das vantagens do paralelismo. Essa estrutura integra diversas tecnologias e
praticas de processamento de dados — como argumentado por Ben-Nun e Hoefler [64],
bem como por Gressler [65] — permitindo que tarefas computacionais fossem divididas em
unidades menores, idealmente alocadas em miltiplos ntcleos, gerenciados pelo Sistema
Operacional, para otimizacao de desempenho. A implementacdo do pseudo-paralelismo,
portanto, nao s6 atenua os efeitos do lag, mas também amplia a capacidade de resposta
do sistema sob condigoes de operacao prolongada e de alta carga.

O conceito de processo adotado neste contexto refere-se a um conjunto de praticas,
métodos e ferramentas organizadas com o objetivo de facilitar a execuc¢ao simultanea de
tarefas especificas, como a manipulacao e analise de grandes volumes de dados. Tais dados
foram gerados a partir da leitura continua do ES, munido do sensor IMU, e posterior-
mente submetidos a rede neural LSTM, e a algoritmos como o Filtro de Kalman (KF).

Essa estrutura conceitual e operacional foi especialmente desenvolvida para atender aos
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requisitos deste projeto.

Independentemente do controle sobre a distribui¢ao de tarefas pelos niicleos do proces-
sador, usando a biblioteca Multiprocessing da linguagem Python, o procedimento concor-
rente foi fundamental para acelerar o tempo total de execucdo. A expectativa, confirmada
na pratica, foi a de que essa divisdo permitisse a manipulacao eficiente de grandes volumes
de dados e a execucao de algoritmos complexos, como redes neurais, de maneira eficaz e
responsiva.

Neste trabalho, o processamento concorrente foi aplicado na visualizagdo e andlise

paralela de multiplas camadas de dados, incluindo:

o Dados puros tratados pelo Filtro de Fusao e Remocao de Ruido;

» Dados suavizados com o Filtro de Média Mével (exclusivamente para fins compara-

tivos e de anélise);
» Dados tratados pelo algoritmo LSTM;

« Dados tratados pelo Filtro de Kalman, na etapa de estabilizacao final.

Durante a execugao em tempo necessario mais eficiente possivel nessa abordagem,
cada processo concorrente foi configurado com uma janela grafica especifica, contendo
uma interface de controle para ajustes dindmicos de parametros. FEssa funcionalidade
foi projetada para experimentagoes em bancada, permitindo que o usuario alterasse, em
tempo real, fatores de correcdo do modelo de ML ou a janela de tempo empregada no
calculo de variacoes angulares. FEssa capacidade de ajuste dindmico foi essencial para
otimizar o tempo de experimentacao e aumentar a precisao da analise.

Com a adocao dessa técnica, observou-se que o uso de processamento concorrente per-
mitiu ndo apenas a execuc¢ao simultanea dos filtros e modelos, mas também a flexibilidade
na calibracao de parametros. Isso foi particularmente relevante na comparacao entre o
desempenho do Filtro de Média Mével (empregado como referéncia), do Filtro de Kal-
man (aplicado a saida do LSTM) e do préprio modelo LSTM, cuja complexidade impoe
naturalmente maior demanda computacional.

Nas proximas segoes sao descritos os trés processos principais executados em para-
lelo. Cabe ainda destacar a existéncia de um quarto processo: a visualizacao dos dados

provenientes da IMU, ja processados no ES pelo Filtro de Fusao e Remocao de Ruido.

5.3.3 Filtro de Média Modvel

O Filtro de Média Mével (do inglés, Moving Average Filter-MAF) foi implementado neste
trabalho com o objetivo especifico de comparacao com os resultados obtidos pelo Filtro de

Kalman, especialmente no que se refere a capacidade de estabiliza¢ao dos dados. Embora o
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MAF tenha se mostrado eficaz na suavizacao de variagoes rapidas e ruidos de curto prazo,
a sua performance durante movimentos bruscos do sensor indicou um atraso na resposta,
o que comprometeu sua aplicacao pratica em tempo necessario. Por essa razao, o filtro
nao foi adotado no pipeline final de processamento, tendo sido utilizado exclusivamente
como referéncia comparativa.

Conforme descrito por Yalcinkaya et al. [66], o MAF é uma técnica cldssica de su-
avizacao que calcula a média de um subconjunto de dados em uma janela deslizante ao
longo da série temporal. Essa média mével produz uma sequéncia suavizada, reduzindo
variacoes aleatorias e permitindo uma visualizagdo mais clara das tendéncias nos dados.
A otimizagao do algoritmo, por meio da subtragdo do elemento que sai da janela e adigao
do novo elemento que entra, mantém a complexidade computacional em O(n), sendo n o
numero total de elementos processados.

Na pratica, ao aplicar o MAF aos dados previamente tratados pelo Filtro de Fuséao e
Remocao de Ruido, foi possivel observar que, embora o filtro tenha promovido uma boa
estabilizacdo do sinal, ele apresentava um delay consideravel nos momentos de transi¢oes
rapidas, prejudicando sua aplicabilidade no cenario de simulacao com resposta mais ime-
diata. Dessa forma, a técnica foi descartada como opg¢ao principal de pré-processamento
para o modelo LSTM, mas mantida para fins de comparacao com os demais filtros.

A comparagao permitiu avaliar com maior clareza os beneficios do LSTM e do Filtro
de Kalman na estabilizacdo dos sinais oriundos dos sensores inerciais, reforcando a es-
colha por solugoes mais robustas e adaptativas ao comportamento dindmico do sistema

simulado.

5.3.4 Algoritmo LSTM em Tempo Necessario

Neste trabalho, foi implementado um modelo baseado em redes neurais recorrentes do tipo
LSTM com o objetivo de atuar como mecanismo de correcao de ruido nos dados inerciais,
tanto de curto quanto de longo prazo. A aplicagdo ocorreu em tempo necessario, com foco
na deducao de perturbacoes nos sinais gerados por sensores GY-87 durante o movimento
do armamento. Essa etapa foi executada externamente ao £S, em um ambiente com maior
capacidade de processamento, e seu resultado alimentava, em tempo real, a proxima fase
do fluxo de dados.

O modelo LSTM foi treinado previamente com dados processados por Filtro de Fusao
e Remoc¢ao de Ruido, mantendo a mesma estrutura de timesteps na fase de execugao.
Dessa forma, a rede neural foi capaz de reconhecer padroes temporais nas variagoes de
atitude (pitch, roll e yaw), realizando previsoes e suavizagoes continuas dos dados. O
objetivo central foi a remocao de flutuagoes inconsistentes que poderiam comprometer a

precisao da pontaria do obuseiro no simulador.
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A visualizacdo dos resultados foi conduzida por uma interface grafica desenvolvida
para exibir, em tempo real, os dados processados pela rede neural, incluindo informacoes
sobre as coordenadas corrigidas nos eixos z, y e z, e as taxas de variacao angular. Essa
implementacao possibilitou ajustes dinamicos dos hiperparametros e permitiu a analise
imediata dos efeitos da corre¢ao neural, proporcionando um mecanismo flexivel para testes
e validagoes em bancada.

A utilizacao de LSTM demonstrou-se adequada a demanda de correcao adaptativa e
contextualizada dos dados de sensores inerciais, fornecendo um sinal estabilizado que foi

entao repassado ao modulo subsequente, o Filtro de Kalman.

5.3.5 Inferéncia de LSTM

A implementacao do filtro baseado em uma rede neural LSTM-RNN, aplicada a dados
dindmicos em tempo necessario, provenientes de um sensor inercial (como o sensor GY-

87), foi conduzida conforme as etapas a seguir:

1. Long Short-Term Memory (LSTM): foi implementado por se tratar de um tipo de
Recurrent Neural Network (RNN) projetada para lidar com dependéncias de longo
prazo, pois segundo Han et al. [23] e Hochreiter et al., diferentemente das RNN
tradicionais, que apresentavam dificuldades em aprender e manter informacgoes por
periodos extensos, as LSTM possuem mecanismos internos que lhes permitem reter
sequéncias de dados por intervalos maiores, sendo particularmente relevantes para

analise de séries temporais;

2. Filtro LSTM: No presente contexto, o filtro LSTM foi utilizado para prever valores
futuros de uma série temporal com base em observacoes anteriores. O modelo
foi previamente treinado com dados historicos e, em seguida, empregado para a
predicao de valores subsequentes da série, funcionando de acordo com Jiang et al.
[58] e Guang et al. [59];

3. Suavizacao e Correcao: Apds a previsao dos valores da série, foi aplicado um fator
de correcao sobre os resultados previstos. KEsse fator suavizou as predigoes e as
ajustou aos valores observados, podendo ser recalibrado dinamicamente durante a
execug¢ao, o que permitiu maior adaptagao a mudancgas na dinamica dos dados,

conforme descrito por e Guang et al. [59] e Li et al. [69];

4. Visualizagdo em Tempo Necessario: A implementacdao contemplou uma interface
grafica destinada a exibicao simultanea dos dados temporais, das predi¢oes realiza-
das e da aplicacao do fator de correcao. Essa visualizacao possibilitou acompanhar

o desempenho do filtro LSTM e verificar, em tempo necessario, o ajuste dos dados;
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5. Avaliacao Continua: Apos a aplicacao do modelo aos dados dindmicos, foi realizada
uma avaliagdo continua do desempenho alcancado. Essa etapa assegurou a adapta-
¢ao do modelo as variacoes observadas nos dados em tempo necessario, garantindo
respostas consistentes e adequadas, mesma metodologia aplicada no trabalho de
Guang et al. [59] e Nagaraj et al. [67].

Em sintese, o filtro LSTM configurou-se como um componente de inferéncia capaz de
antecipar o comportamento do sistema e aplicar corre¢oes em tempo necessario com base
em padroes temporais complexos. Essa caracteristica o tornou adequado para sistemas
que exigem elevada precisao e estabilidade em cenarios marcados por ruidos e deriva,
como o SIMAF.

Complementarmente, o uso de processamento concorrente mostrou-se essencial para
mitigar os efeitos da laténcia durante a execugao continua de sistemas operando em tempo
necessario, otimizando o fluxo de dados e viabilizando sua aplicacdo em ambientes simula-
dos. Em contextos de alta demanda computacional, como na execu¢ao de modelos LSTM
e filtros em tempo real, verificou-se que a execucao sequencial conduzia ao actimulo de
buffer e ao atraso progressivo, caracterizando o que Karimov et al. [73] denominaram
processing-time latency.

O processamento concorrente distribuiu as tarefas entre multiplos niicleos de execucao,
reduzindo gargalos e elevando a responsividade do sistema. Essa abordagem esteve em
conformidade com as diretrizes de escalabilidade e desempenho descritas por Ben-Nun
e Hoefler [64], que ressaltaram a relevancia da decomposigao de tarefas em arquiteturas
paralelas e distribuidas. Palach [74] e Gressler [65] reforgaram, adicionalmente, a im-
portancia de estruturas organizadas para a manipulacao eficiente de fluxos continuos de
dados, especialmente em sistemas de execugdo em tempo necessario para o exercicio do
simulador.

Por fim, embora técnicas de aprendizado profundo LSTM tenham demonstrado ele-
vado potencial para correcao e estabilizacao de dados de sensores IMU, sua aplicagao
pratica exigiu recursos computacionais significativos. Por essa razao, a execugao desses
modelos foi realizada em sistemas externos com maior capacidade de processamento, cujos
resultados foram posteriormente integrados a outros médulos, como o Filtro de Kalman

e, por fim, repassados ao simulador responsavel pela representagao virtual do armamento.

5.3.6 Filtro de Kalman

Ap6s o processamento pelos algoritmos LSTM, os dados corrigidos foram submetidos ao
Filtro de Kalman, que teve como papel principal estabilizar as flutuacoes residuais e pre-

parar o sinal final de atitude para ser transmitido ao médulo de simulagao do armamento.
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O Filtro de Kalman foi implementado conforme descrito em [56], por tratar-se de uma
técnica consagrada para a estimacgao de estados em sistemas dinamicos lineares ruidosos.

O modelo utilizou a estimativa do estado corrente para prever o préximo estado do
sistema, com posterior correcao baseada na nova observagao. Essa caracteristica preditiva
mostrou-se especialmente vantajosa durante movimentos bruscos, onde o Filtro de Kalman
respondeu com mais agilidade em comparacao ao Filtro de Média Mavel (do inglés Moving
Average Filter—-MAF), garantindo maior estabilidade visual e consisténcia do sinal ao longo
do tempo.

Durante as analises, a comparacao com o Filtro de Média Mdével indicou que, apesar
de ambos apresentarem desempenho semelhante em condigoes estaticas ou de movimento
lento, o Filtro de Kalman se destacou em situagoes de transicoes rapidas, justificando sua
escolha como filtro final de estabilizacdo. O MAF, portanto, foi mantido apenas como
referencial analitico para fins de comparacao, conforme detalhado na Subsecao 5.3.3.

Dessa forma, o fluxo de dados foi consolidado na seguinte sequéncia: Filtro de Fusao e
Remocao de Ruido — Algoritmo LSTM — Filtro de Kalman — Obuseiro Virtualizado no
Simulador. Essa estrutura permitiu uma correcao hierarquica e adaptativa, combinando
predicao por aprendizado de maquina com rastreamento estatistico, otimizando a precisao
dos dados de entrada no SIMAF.

5.4 Cenario 1: Analise Isolada das Tecnologias Em-

pregadas

O intuito deste Cenério é verificar se cada uma das tecnologias empregadas, como sensor
bem calibrado, é capaz de entregar o estado final desejado. Apds estudos da revisao
bibliografica, foi necessario entender como os filtros trabalham isoladamente, expondo
seus resultados para melhor atender e adaptar as peculiaridades do problema apresentado
neste trabalho. As solugoes dos trabalhos relacionados estao intrinsecamente relacionadas
ao comportamento dos dados especificos destes trabalhos, quer seja na conjugagao dos
filtros, quer seja na forma de treinar o modelo. Assim sendo, a seguir sdo apresentadas

as analises de cada componente utilizado nesta solucgao.

5.4.1 O Filtro de Fusao de Dados e Redugao de Ruidos

O Filtro de Fusao e Reducao de Ruidos, foi implementado diretamente no sistema com-
putacional embarcado que contém o sensor IMU. A estratégia adotada combina um filtro
passa-baixa aplicado aos dados do acelerometro, para retencao das componentes de baixa

frequéncia associadas a orientacdo estatica, com um filtro passa-alta aplicado aos dados
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do giroscopio, para preservacao das variagoes rapidas e mitigagao do aciimulo de erro de
integragao (deriva). Essa ponderagao visa compensar as limitagoes intrinsecas de cada
sensor, proporcionando um sinal de orientagao mais estavel.

Segundo Roberto G. Valenti [22], o ganho « deve ser ajustado dinamicamente conforme
as condi¢oes de movimento, de modo que, durante acelera¢oes intensas, a contribuicao
do acelerémetro seja reduzida, evitando que aceleragoes lineares indevidas comprometam
a estimativa de orientacao. Em situacoes estaticas, o ganho ¢é elevado para privilegiar a
leitura do acelerometro, garantindo a correcao gradual das derivagoes do giroscopio. Essa
estratégia adaptativa, denominada adaptive gain, permite que o filtro mantenha precisao
mesmo sob diferentes regimes dindmicos, assegurando estabilidade e resposta rapida do
sistema. No contexto do simulador SIMAF, que modela o giro do tubo de um obuseiro,
esse ajuste de a é decisivo para assegurar que a orientacao estimada do tubo seja precisa
e responda as mudancas rapidas de angulo. Durante o disparo ou ajuste de elevacao,
o giroscopio forneceu resposta imediata ao movimento angular, registrando as varia¢oes
rapidas de direcao. Nessas situagoes, um « proximo de 1 foi adotado para privilegiar
as medigoes do giroscépio, garantindo que o simulador reaja de forma agil as mudancas
de orientacao. Em contrapartida, quando o obuseiro permanece estacionario ou executa
movimentos lentos e constantes, o acelerometro fornece uma estimativa mais estavel e
confiavel, corrigindo os desvios acumulados pelo giroscopio devido a deriva induzida por
ruidos. Nesses casos, foi ajustado a para valores préximos de 0, assegurando que o simu-
lador utilize mais a leitura do acelerémetro, mantendo o tubo alinhado corretamente ao
longo do tempo, mesmo apds miltiplos disparos ou ajustes de mira.

O resultado obtido consistiu em uma boa estabilizagao, ainda distante do ideal para
o simulador, apresentando ruido nos eixos X (pitch), Y (roll) e Z (yaw), e derivacao con-
sideravel no eixo Z (yaw). Este ultimo apresentou instabilidade mais acentuada devido
a sua maior dependéncia da leitura do magnetometro no célculo do yaw, cuja determi-
nacao ¢ obtida pela relacao trigonométrica apresentada na Equacao 5.2, que utiliza as

componentes do campo magnético medidas pelo magnetometro:

0, = arctan (my) (5.2)

m;

onde m, e m, representam as componentes do campo magnético medidas pelo mag-
netometro. Apesar de necessaria para fornecer referéncia absoluta de direcao, essa leitura
é altamente suscetivel a ruidos e interferéncias magnéticas externas, o que contribuiu para

o aumento da deriva observada e para a instabilidade no plano horizontal.
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5.4.2 O Filtro de Kalman e o Filtro de Média Modvel

Os exercicios realizados no Simulador de Apoio de Fogo (SIMAF) sdo dinamicos no que
se refere a mudanca de pontaria, sendo necessaria uma pronta resposta da leitura dos
angulos da pontaria em direcao e em elevacao do tubo de tiro. Na Figura 5.1 ha dois
quadros apresentando os Filtros de Média Movel e Filtro de Kalman, respectivamente,
que foram implementados no sistema, coletando dados do sensor acoplado ao material
de tiro. Ambos os Filtros se aplicam bem a estabilizacao desejada ao suavizar o ruido,
apresentando resultado com oscila¢oes abaixo de dois milésimos de erro, com picos maiores
em raras excecoes observadas, mas ainda abaixo de trés milésimos. Para o instrutor, esses
picos sao facilmente desprezados em seu julgamento, ao se ater e anotar o dado claramente
estavel, desprezando os dados que se comportam como outliers, mas de forma intuitiva,

desconsiderando variagoes esporadicas.

Filtro de Media Movel Filtro de Kalman

X: 0.1683 B 300 { X: 0,0235, AX: -0.5477 x
¥ -15.3725 — ¥ -1.6444, AY: -1.9282 Y
Z:7.9739 —z 7:1.6518, AZ: -363.6249 —z
200 2004

~so

100 -
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=)
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o

~100 - -100 -
—200 - -200 A

-300 4 ~300 4
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Figura 5.1: Eficiéncia entre os Filtros de Kalman e Média Movel.

Em comparacao ao Filtro de Média Mével, o Filtro de Kalman mostrou-se superior
em termos de resposta as mudancas de estado do sensor, além da estabilizagao observada,
como pode ser constatado na Figura 5.1. Observe o Filtro de Média Movel, a esquerda
do grafico, que, enquanto os angulos observados apresentam estado de convergéncia para
o valor real, no Filtro de Kalman os angulos ja apresentam valores convergidos e estabi-
lizados. A velocidade de convergéncia pode ser melhor comprovada e analisada a direita
dos dois graficos. Assim sendo, é possivel inferir que a proposta sobre o uso do KF foi as-
sertiva sobre o MAF quando se deseja resposta mais rapida, mas com a mesma confianca

nos resultados dos dados estabilizados.

5.4.3 Analise ente o Filtro de Kalman e o Filtro de Média Modvel

Os modelos foram treinados com a abordagem por Cross Validation, possibilitando o
treinamento robusto e assertivo, permitindo inferir melhor confianca sobre a generalizacao

nos novos dados do sensor IMU.
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Apés analisar o resultado de cada abordagem empregada, confrontando com o tipo de
dado e a necessidade de emprego, é possivel inferir que existe logica em implementar cada
tecnologia de forma conjugada e em ordem conforme a eficiéncia e eficacia de dada uma

delas. Na Tabela 5.3, segue a ordem de cada componente, a forma e a justificativa de seu

emprego.
Ordem Abordagem Local Justificativa

1 Filtro de Fusao | ES de baixo custo Conjugar os Componentes do

com IMU sensor de forma ponderada
para obtencao de precisao

2 Modelo LSTM | ES Externo de alto Estabilizar o ruido de longo
desempenho prazo

3 Filtro de Kalman | ES Externo de alto Estabilizar o ruido de curto
desempenho prazo

Tabela 5.3: Ordem das tecnologias empregadas.

Conforme a ordenacado proposta, na primeira posi¢ao tem-se o Filtro de Fusao e Re-
moc¢ao de Ruidos, que, conforme descrito por Valenti et al. [22], é essencial na etapa
inicial do processo. Esse filtro foi implementado no sistema computacional embarcado
(do inglés Embedded Systems—ES) e baseia-se no principio de ganho adaptativo, no qual
um parametro de ponderacao ajusta dinamicamente a contribuicao dos sensores conforme
o regime de movimento. Assim, combina-se, de forma ponderada, os dados provenien-
tes do acelerémetro, giroscopio e magnetometro — sensores integrantes da IMU — por
meio da aplicacdo conjunta de filtros passa-baixa e passa-alta. Essa abordagem adapta-
tiva permite reter as componentes de baixa frequéncia associadas a orientagao estatica e,
simultaneamente, preservar as variagoes rapidas e mitigar a deriva do giroscépio, resul-
tando em estimativas mais precisas e estaveis dos angulos de atitude (pitch, roll e yaw),

assegurando maior confiabilidade no processamento subsequente.

5.4.4 Analise do Algoritmo LSTM

A aplicagdo do Moledo LSTM em um ES externo, de alto poder de desempenho, gerou
resultados na reducao de ruido causado pelo sensor. Essa etapa foi definida pelo estudo
em relacao aos trabalhos relacionados, ao mostrar sua aplicacao eficaz em sensores iner-
ciais suscetiveis a interferéncias externas, causadoras de derivacoes. Os testes realizados
mostraram que a derivagao que ocorre no dado bruto deve ser confrontada com o LSTM,
por sua complexidade e origem, que carrega consigo a variagao comportamental a ser
aprendida, ou seja, antes de qualquer processo de suavizacao, quer seja pelo Filtro de

Média Mével, quer seja pelo Filtro de Kalman. Quando foram utilizados os dados do
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filtro de Kalman para o treinamento do modelo, ndo havia aprendizado e isso estd me-
lhor explicado nos dois cendrios a seguir. A grosso modo, sem variagao residual, ndo hé
aprendizado.

Um exemplo dessa constatacdo é corroborado pelos resultados obtidos na Secao 2
5.5, que introduziu variagoes mais realistas; o comportamento do modelo confirmou essa
relacao. Observou-se que os eixos X e Y, de menor instabilidade, apresentaram menor
aprendizado, enquanto o eixo Z, mais sujeito a variacoes angulares e ruidos residuais,
produziu resultados substancialmente melhores. Conforme apresentado na Tabela 5.5, os

valores de erro médio quadréatico (MSE) e coeficiente de determinagao (R?) foram:
« Eixo X: MSE = 0,027122°/ R? = 0,235479;
« Eixo Y: MSE = 0,023438°/ R2? = 0,232666;
. Eixo Z: MSE = 0,011026°/ R2 = 0,843352.

Esses resultados demonstram numericamente que, quanto menor a variacao residual
nos dados (caso dos eixos X e Y), menor é a capacidade de aprendizado do modelo,
enquanto a presenca de variagoes residuais moderadas (como no eixo Z) fornece o estimulo
necessario para que a rede LSTM estabeleca padroes temporais significativos e aprenda a
estabilizé-los.

Ao analisar as predi¢oes entre o modelo LSTM e o KF, observa-se que o modelo
LSTM, no curto prazo, nao foi mais efetivo ao atenuar os dados quanto o Filtro de
Kalman. Conforme pode ser visto na Figura 5.2, graduada em (°), o KF foi mais eficiente
ao tratar o dado bruto e entregar valores mais suavizados (com menos dispersao) dentro
dos limites operacionais exigidos pela simulacado — aproximadamente dois milésimos de
radiano (0,1125°) para mais ou para menos do valor aferido na luneta de pontaria ou erro
de célculo, conforme o Caderno de Instrugao CI 6-199/1 [18, 19, 20].

Em relacao a capacidade preditiva nos dados brutos, o modelo de aprendizado su-
pervisionado LSTM apresenta oscilacoes residuais quase nulas em relagdo ao estimador
estocastico KF. A Tabela 5.4 apresenta a comparacao quantitativa entre ambos os méto-
dos com base nas métricas de Erro Médio Absoluto (MAE) e coeficiente de determinagao

(R?) para os trés eixos analisados.

Tabela 5.4: Comparacao quantitativa entre o modelo LSTM e o Filtro de Kalman.

Eixo | MAE (LSTM) | MAE (Kalman) | k? (LSTM) | R (Kalman)
X 0,0255° 0,0217° 0,9965 0,9965

Y 0,0327° 0,0192° 0,9972 0,9990

Z 0,0948° 0,0777° 0,9973 0,9982
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Figura 5.2: Comparacao entre os resultados do filtro de Kalman e do modelo LSTM para
os eixos X, Y e Z.

Observa-se que o Filtro de Kalman apresentou desempenho superior em todos os eixos
analisados, com destaque para o eixo Y, em que a reducao do MAFE foi de aproximada-
mente 41% e o aumento do coeficiente de determinagao (R?) atingiu 0,9990, indicando um
ajuste de 99,9% perfeito ao sinal real. O eixo Z, que corresponde 4 orientacdo de guinada
(yaw), apresentou os maiores valores absolutos de erro, coerentes com o fato de ser o
mais suscetivel as interferéncias magnéticas do magnetometro. Ainda assim, a filtragem
de Kalman manteve os erros dentro dos limites de tolerancia do simulador, demonstrando
sua eficacia na estabilizacao angular e na atenuacao do ruido residual apés o aprendizado
do modelo LSTM.

Desta forma, conclui-se parcialmente que os filtros e o modelo usados de forma isolada
nao entregam o estado final desejado, pois o Filtro de Fusao e Reducao de Ruidos, bem
como o Filtro de Kalman, nao eliminam a derivagao causada pela acumulagao residual
de longo prazo, assim como o modelo LSTM nao é capaz de eliminar suficientemente
o ruido de curto prazo com a eficacia dos filtros citados. Importante ressaltar que o
planejamento dos trés Cenarios certifica o que era previsto nos trabalhos relacionados
sobre a conjugacao de tecnologias, apenas com o diferencial da forma de coleta de dados
para a peculiaridade deste trabalho. Os dois Cenarios a seguir abordam o treinamento do
modelo para a utilizagdo dos algoritmos de forma conjugada, vista como a tnica maneira

de obter sucesso na estabilizagao geral, de curto e médio prazo, e com a precisao desejada.
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5.5 Cenario 2: Generalizacao sem Movimento do Sen-

Sor

O objetivo deste Cenario foi avaliar se o aprendizado do modelo, utilizando apenas os
ruidos naturais do sensor, estando parado — sem inser¢ao de movimento induzido (mu-
danga de pontaria durante a coleta de dados) — poderia contribuir para a dedugao da
deriva de longo prazo. A intencao foi verificar se a rede seria capaz de aprender as flutu-
acoes residuais provenientes do proprio sistema sensorial, deduzindo os componentes de
ruido e estabilizando os dados ao longo do tempo. De forma complementar, buscou-se
compreender se, na auséncia de variacoes significativas nos dados, haveria limitacao no
processo de aprendizado supervisionado. Essa analise foi fundamental para identificar o
papel da variabilidade residual no desempenho do modelo e compreender sua capacidade

de generalizacao em condicoes estaticas, conforme demonstrado nas analises a seguir.

5.5.1 Analise dos Resultados do Modelo no Conjunto de Teste

do Sensor 1

A aplicagdo do modelo treinado aos dados de teste do Sensor 1 revelou resultados con-
sistentes com a hipotese de que a auséncia de variacao residual limita o aprendizado. O
Erro Quadratico Médio (do inglés, Mean Squared Error-MSE) apresentou valores insatis-
fatérios, conforme explicado em 5.1, com aleatoriedade de generalizagdo nos eixos X e Y,
e com boa generalizacdo apenas no eixo Z, que, por ser mais instavel, fez com que hou-
vesse maior atencao do modelo no aprendizado desse eixo. Os valores sao apresentados
na Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Métricas de desempenho no Split 4.

Eixo MSE R?

Total | 0,020595° | 0,437166
X 10,027122° | 0,235479
Y | 0,023438° | 0,232666
Z 0,011026° | 0,843352

Os resultados mostram que o eixo Z apresentou um coeficiente de determinagao (R?)
de aproximadamente 0,84, o que significa boa capacidade de generalizacao ao abranger os
dados brutos em 84%, conforme explicado na Secao 5.1, enquanto os eixos X e Y, mais
estaveis, alcancaram valores de generalizacao aleatéria dos dados brutos, proximos a 23%.
Essa diferenga numérica evidencia que o aprendizado foi fortemente associado a presenca

de pequenas flutuagoes, ou seja, a variabilidade residual do eixo Z.
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Figura 5.3: Predi¢ao nos dados de teste do Sensor 1.

O grafico da Figura 5.3 ilustra a comparacao entre os valores reais e previstos pelo
modelo para os trés eixos. Observa-se que, embora as curvas de predi¢ao estejam alinhadas
as dos dados reais, a rede nao conseguiu ajustar adequadamente a amplitude dos sinais,
apresentando aprendizado limitado nos eixos mais estaveis. Esse comportamento confirma
que, na auséncia de variagao residual, a rede tende a convergéncia prematura, com baixo

ganho de generalizagao.

5.5.2 Analise da Validacao do Modelo em Novos Dados do Sen-
sor 1

A validagao do modelo em um novo conjunto de dados, coletado em ambiente distinto,

permitiu avaliar sua robustez frente a condig¢oes nao vistas durante o treinamento. Os

resultados estao apresentados na Tabela 5.6, que mostra um MSFE de 0,215127°€ coeficiente
de determinacio (R?) de 0,784817.

Tabela 5.6: Métricas de desempenho do Sensor 1 em novos dados (validagao).

Métrica Valor
MSE 0,21512793401718522°
R2 0,7848173638286863
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Embora o erro médio tenha aumentado em relacao ao conjunto de teste, o valor de R?
indica que o modelo foi capaz de explicar aproximadamente 78,5% dos novos dados do
mesmo sensor. Essa consisténcia demonstra que o aprendizado obtido no eixo de maior
variacao (Z) foi mantido, ainda que o desempenho global permaneca limitado pelos eixos

X e Y. A Figura 5.4 ilustra a aderéncia entre as curvas previstas e observadas.

Comparagao dos Dados - Eixo X

—— original X
Predito X

00 0.2 04 06 08 10 12
le6

Comparagao dos Dados - Eixo Y

— original Y
predito Y
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—— original Z
Predito Z
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Figura 5.4: Gréfico de predigao nos novos dados do Sensor 1 (validagao).

5.5.3 Analise da Aplicacao do Modelo na Estabilizacao dos Da-

dos do Sensor 1

Ainda que o desempenho geral do modelo nao tenha atingido o nivel esperado para o pro-
posito deste estudo, sua aplicagao pratica demonstrou potencial para reduzir derivagoes
de longo prazo. Ao aplicar as predi¢goes do modelo diretamente sobre os dados brutos do
sensor, observou-se estabilizacao de aproximadamente 20% e 40% nos testes, conforme
mostrado nas Figuras 5.5 e 5.6. Essa redugao de deriva evidencia que, mesmo com apren-
dizado restrito, a rede LSTM foi capaz de inferir parcialmente o ruido de baixa frequéncia,
melhorando a estabilidade dos dados inerciais.

Em sintese, apos o treinamento, teste e validagao nos dados capturados estaticamente
pelo sensor IMU, constatou-se que o modelo apresentou baixo desempenho em termos de
generalizagdo. O comportamento dos eixos X e Y, mais estaveis, limitou o aprendizado,
enquanto o eixo Z, mais sujeito a pequenas flutuagoes, foi o que mais contribuiu para o

processo de ajuste dos pesos da rede. Essa diferenca de comportamento entre os eixos
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forneceu evidéncias diretas sobre a influéncia da variagao residual no aprendizado da rede
LSTM.

Os resultados confirmam que a auséncia de variagao residual nos dados de entrada
restringe o aprendizado e reduz a capacidade de generalizacdo do modelo. O desempenho
superior observado no eixo Z, tanto no teste quanto na validacao, demonstra numerica-
mente que a variagao residual é um fator determinante para o processo de aprendizado
supervisionado.

A Tabela 5.7 apresenta a comparacao direta entre as métricas globais de desempenho
obtidas nos conjuntos de teste e validacao do Cenario 2. Observa-se que, apesar do
baixo valor absoluto de MSE no conjunto de teste, o coeficiente de determinacao (R?)
inferior a 50% indica baixa capacidade de explicacdo da variabilidade dos dados reais,
caracterizando um comportamento essencialmente aleatorio, conforme discutido na Secao
Meétricas de Desempenho 5.1. Em contrapartida, o conjunto de validacao apresenta um
valor de R? significativamente superior, ainda que acompanhado por aumento do erro

médio, evidenciando uma discrepancia de desempenho entre os conjuntos analisados.

Tabela 5.7: Comparacao global entre os resultados de Teste e Validagdo no Cenério 2.
Conjunto | MSE Total | R? Total

Teste 0,020595° 0,437166
Validagao | 0,2151279340° | 0,784817

Essas evidéncias revelam uma inconsisténcia no comportamento do modelo no Cenéa-
rio 2. Observa-se que, mesmo sendo o conjunto de teste temporalmente sequencial aos
dados de treinamento, o coeficiente de determinagao (R?) obtido permanece limitado a
aproximadamente 43,7%, caracterizando baixa capacidade de explicacio da variabilidade
dos dados reais e indicando um comportamento proximo ao aleatorio.

Em contraste, o conjunto de validacao — coletado em condigoes distintas, com varia-
¢Oes ambientais adicionais, como temperatura e interferéncias externas — apresentou um
valor de R? significativamente superior (78,5%). Essa discrepancia entre os resultados de
teste e validagao evidencia a incoeréncia do aprendizado obtido, sugerindo que o modelo
nao desenvolveu uma representagao estavel e consistente do comportamento do sensor,
mas respondeu de forma sensivel as condigoes especificas de cada conjunto de dados.
Com aproximadamente 100 modelos testados e validados neste Cenario, as informacoes
comparativas, quantitativa e qualitativamente no tocante a generalizacao e a correcao
ajudaram a compor a tabela de métricas de desempenho, da Secao 5.1.

Dessa forma, os resultados indicam elevada incerteza na generalizacao do modelo
quando treinado exclusivamente com dados estaticos, reforcando a limitacdo do apren-

dizado supervisionado na auséncia de excitacdo dinamica suficiente. Tal constatacao
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conduz diretamente a necessidade do Cenario 3, no qual movimentos controlados sao
introduzidos de forma deliberada, com o objetivo de ampliar a variabilidade temporal do

sinal e permitir um aprendizado mais coerente e representativo entre os trés eixos.

5.6 Cenario 3: Generalizacao com Movimento do Sen-

SOor

Este Cenario se baseou na mudanca de estratégia quanto a captura dos dados dos sensores
inerciais. Enquanto no segundo Cenario os dados foram capturados sem a mudanca
geoespacial do sensor, ou seja, o sensor permaneceu imével do inicio ao fim do processo
de coleta, neste Cenario foram feitas 11 mudancas de posicdo de pontaria, conforme
descrito na Secao 4.1.2. Esse benchmarking serviu como padronizagao para a reproducao
do experimento e foi capaz de fazer com que o modelo realizasse o aprendizado dos trés
eixos. A metodologia de aprendizado seguiu o mesmo padrao do Cenério 5.5, os resultados
também ofereceram uma prévia da capacidade de generalizacao, com validacao cruzada,

para posterior aplicacdo combinada das tecnologias na estabilizacdo dos dados do sensor

IMU.

5.6.1 Analise dos Resultados do Modelo no Conjunto de Teste

do Sensor 1

A aplicagdo do modelo nos dados de teste com validagao cruzada revelou um desempe-
nho satisfatério, conforme pode ser observado na Tabela 5.8. O MSE ficou em torno
de 0,00302°, o que é suficientemente baixo para indicar que o modelo possui uma boa

capacidade de aproximacao dos dados reais em contextos de teste mais desafiadores.

Tabela 5.8: Métricas de desempenho no Split 3 (melhor resultado).

Eixo | MSE R?

Total | 0,000302° | 0,992284
X 1 0,000030° | 0,996957
Y | 0,000435° | 0,990582
Z | 0,000440° | 0,989312

Além disso, o coeficiente de determinacao R?, que mede a proporcio da varidncia
explicada pelo modelo em relagao a variancia total dos dados, foi de aproximadamente
0,992284. Esse resultado indica que o modelo consegue explicar cerca de 99,2% da varia-
bilidade presente nos dados de teste, confirmando sua robustez mesmo em condigoes de

maior complexidade.
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Figura 5.7: Gréafico de predicao nos dados de teste (escala deslormalizada).

Com um coeficiente de determinacao R? = 99.2%, o modelo explica a maior parte da
variabilidade dos dados observados, restando cerca de 0.8% da variabilidade nao explicada.
E importante notar que esse 0.8% nao corresponde diretamente a um “afastamento” fixo
ou a uma margem de erro ponto a ponto, mas sim a parcela da variancia total dos
dados que nao é capturada pelo modelo. Em termos praticos, isso significa que podem
existir desvios locais visiveis entre as séries predita e real, especialmente em determinadas
janelas de medicdo ou sob mudancas abruptas, sem que isso contradiga um R? elevado.
Esses desvios tornam-se particularmente perceptiveis quando a escala é normalizada e/ou
ampliada, ainda que, em magnitude absoluta, permanecam pequenos e coerentes com
métricas como o MSFE.

As Figuras 5.7 e 5.8 ilustram a comparacdo entre as séries reais e previstas para
os trés eixos, na escala aumentada e na escala normal da amplitude espacial total do
sensor, respetivamente. Visualmente, observa-se uma aparente diferenca entre os pontos

das curvas, com a aproximacao exagerada, que poderia sugerir desempenho inferior. No
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entanto, tal percepcao decorre principalmente do processo de normalizagao e ampliacao
da escala visual, entre o maximo e o minimo de um dado momento de medi¢ao. Erros
absolutos da ordem de centésimos, embora estatisticamente despreziveis no calculo do
MSE e coerentes com um R? elevado, tornam-se perceptiveis quando os dados estao em
escala comprimida. Além disso, o R? é uma métrica que captura a capacidade do modelo
em explicar a tendéncia e a variabilidade global dos dados, nao exigindo coincidéncia
ponto a ponto entre as séries. Assim, o alinhamento observado em transi¢oes abruptas e
a preservacao das tendéncias gerais explicam os valores elevados de desempenho, mesmo

diante de desvios visiveis em determinadas regides do grafico.
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Figura 5.8: Grafico de predi¢ao nos dados de teste (escala normal).

Em sintese, um R? = 99.2% — valor préximo de 1, conforme discutido por Mont-
gomery [72] — indica que o modelo apresenta desempenho consistente e boa capacidade
de generalizacao, mostrando-se adequado para aplicagoes praticas em cenarios de mo-
nitoramento inercial. Ainda assim, é imprescindivel validar a generalizacao em dados
verdadeiramente novos (nao vistos), conforme recomendado por Collet e detalhado na
Secao 5.1; essa avaliacao estd conduzida na préxima subsecao. Por fim, o contraste entre
as métricas numeéricas e a inspecao visual refor¢a a necessidade de interpretar graficos em

conjunto com medidas estatisticas, a fim de evitar conclusoes equivocadas.
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5.6.2 Analise da Validacao do Modelo em Novos Dados do Sen-

sor 1

A aplicacao do modelo ao novo conjunto de dados de validagdo demonstrou uma capaci-
dade significativa de generalizacao. Conforme indicado na Tabela 5.9, o MSFE registrado
foi de aproximadamente 0,0114577°. Embora esse valor seja mais elevado do que nos tes-
tes anteriores, ele ainda representa um nivel de erro compativel com aplicacoes praticas

que toleram pequenas imprecisoes nas predicoes inerciais.

Tabela 5.9: Métricas nos dados de validagao.

Métrica Valor
MSE 0,011457725888450227°
R? 0,9676836611330525

Em relacdo ao coeficiente de determinacao R? foi de 0,96768, indicando que o modelo
é capaz de explicar cerca de (96.8%) da variabilidade nos dados. Este valor de validagao,
que é mais importante que os valores de teste, é o percentual que pode ser deduzido do
ruido responsavel pela derivagao de longo prazo.

As Figuras 5.9 e 5.10 ilustram a comparacao entre as séries reais e previstas para os
trés eixos, na escala aumentada e na escala normal da amplitude espacial total do sensor,
respetivamente. Nota-se que o modelo segue de forma relativamente proxima os padroes
apresentados nos dados reais, mesmo em trechos com variacoes abruptas. Entretanto,
desvios menores que 0,03232 (3.2%) podem ser observados principalmente nas transigoes
de patamar e picos de oscilagao, os quais sao naturalmente mais dificeis de prever com
precisdao. Adicionalmente, o comportamento geral das séries previstas acompanha bem a

tendéncia dos dados reais, reforcando a robustez do modelo diante de novas entradas.

5.6.3 Analise da Aplicagcao do Modelo do Sensor 1 em Dados do

Sensor 2

Com o objetivo de avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo proposto, aplicou-se
o modelo a conjuntos de dados provenientes de k sensores inerciais distintos, selecionados
por amostragem aleatoria simples dentre os dispositivos adquiridos “de prateleira” no
mercado, sem considerar lote, série sequencial ou fabricante como critérios de elegibilidade,
e incluindo unidades obtidas de diferentes fornecedores ao longo de periodos distintos do
ano.

O modelo foi aplicado nos dados desse novo sensor e como evidenciado na Tabela
5.10, o modelo apresentou um Erro Quadratico Médio de aproximadamente 0,0206°, va-

lor suficientemente baixo para indicar boa capacidade de aproximacao aos dados reais.
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Figura 5.9: Grafico de predi¢ao nos dados de Validacao (escala normalizada).

Tabela 5.10: Métricas nos dados do Sensor 2 (aleatério).

Meétrica Valor
MSE 0,02060896863335962°
R2 0,9531063938462528

O coeficiente de determinacdo R?> = 0,9531 demonstra que o modelo explica cerca de
95,3% da variancia observada, resultado consistente com o esperado para um processo de
generalizacao adequado.

As Figuras 5.11 e 5.12 ilustram a comparacao entre as séries reais e previstas para os
trés eixos, na escala aumentada e na escala normal da amplitude espacial total do sensor,
respetivamente. Nota-se que, embora existam pequenas discrepancias ponto a ponto, o
modelo acompanha de forma fiel a tendéncia global dos sinais, inclusive nas regioes de
transi¢oes abruptas. Tal comportamento confirma que o LSTM é capaz de captar as
dindmicas temporais e reproduzi-las de forma consistente, mesmo diante de variagoes

decorrentes de sensores distintos.
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Figura 5.10: Gréfico de predi¢ao nos dados de validagao (escala desnormalizada).

Em sintese, os resultados confirmam a robustez do modelo frente a dados reais, com-
provando sua capacidade de generalizacdo de R? = 0,9531, préximos a 1 conforme Mont-
gomery [72], e explicada em novos dados (ndo vistos), segundo Collet, descrito na Segao
5.1. Essa caracteristica é particularmente relevante para cenarios de aplicagao pratica no
SIMAF, nos quais multiplos sensores podem ser utilizados sem necessidade de calibragao
individualizada, ampliando a escalabilidade e confiabilidade do sistema.

Ressalta-se, contudo, que este resultado é apresentado exclusivamente como evidéncia
de robustez metodolégica, nao constituindo a abordagem adotada na implementagcao final
do simulador. Permanecem duas etapas complementares e com efeitos em horizontes
distintos:

(i) Efeito de longo prazo: a aplica¢ao da predicao do modelo diretamente sobre o
dado bruto para expurgar o ruido, incluindo o bias responsavel pela derivagao (actimulo
residual que provoca drift) ao longo do tempo,

(ii) Efeito de curto prazo: a conjugagao com o KF (Filtro de Kalman), de modo a
promover estabilizacao adicional da série temporal, suavizando flutuagoes instantaneas e
melhorando a resposta operacional no imediato.

Sob essa perspectiva, infere-se que:
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Figura 5.11: Predicao nos dados do Sensor 2 (escala ampliada).

1. A aplicacao da predi¢ao do modelo no sinal bruto tendera a remover o componente

ruidoso — em especial o bias — reduzindo a derivagao de longo prazo.

2. Ao deduzir o ruido do dado bruto, espera-se uma estabilizacdo mais linear do sinal.
Somada ao KF, essa linearidade devera ser ainda mais pronunciada, favorecendo a
aderéncia ao limite de aproximadamente dois milésimos de radiano (0,1125°) para
mais ou para menos do valor aferido na luneta de pontaria ou erro de calculo,
conforme o Caderno de Instrucao CI 6-199/1 [18, 19, 20].

5.6.4 Analise da Aplicagao do Modelo na Estabilizacao dos Da-

dos do Sensor 1
Em uma prova de conceito, o modelo foi aplicado com o objetivo de estabilizar os dados
do sensor, com énfase na mitigagdo do arrasto (derivagao) de longo prazo. Para isso,

utilizou-se um pardmetro escalar, denominado Fator de Corre¢io a € (0, 1], que pondera

a influéncia da predicdo do modelo no ajuste incremental dos valores observados.
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Figura 5.12: Predi¢do nos dados do Sensor 2 (escala normal).
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Figura 5.13: Correcao do arrasto em dados do Sensor 1 com aplicagdo do Fator de Cor-
recao.

Formulagao da corregao incremental e validade. A estratégia de corre¢ao proposta
fundamenta-se no controle incremental do sinal, tomando como referéncia a dinamica

(primeiras diferencas) do sinal observado e da predi¢ao. Em cada instante ¢, computam-
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se:

Ay =y —y—1 € AU =0 — G-

Define-se o erro incremental de variagao como (Ay; —a Af);) e atualiza-se o sinal corrigido

por integracao recursiva:
corrigido corrigido A~
yrormeido — - geomigido. (Ayt — aAyt). (5.3)

A Equagao 5.3 é consistente quando a predi¢ao §; modela a componente indesejada do
sinal (ruido/bias e sua dindmica). Nessa formulacao, a corre¢ao atua na derivada discreta
do processo (primeira diferenca), o que confere duas propriedades: (i) preservagao da
estrutura temporal do sinal observado, pois a atualizagao é recursiva na dindmica; e (ii)
supressao progressiva de componentes de tendéncia indesejada (deriva), quando a predigao
captura, ainda que parcialmente, o termo responsavel pelo drift. Em termos de controle,
a Equacao 5.3 se comporta como um compensador de ganho a aplicado ao incremento
previsto, reduzindo a contribuicao desta componente no estado acumulado. Portanto, a
formulagao faz sentido e é adequada ao objetivo de atenuacao da deriva de longo prazo

quando ¢; representa a dindmica do ruido/bias a ser removido.

Efeito quantitativo por fator de correcao. Para quantificar a estabilizacio, avaliou-
se a variagao percentual do desvio-padrao (do inglés, Standard Deviation-STD) e do valor
quadratico médio (do inglés, Root Mean Square-RMS) entre o sinal original e o sinal
corrigido, nos trés eixos (X, Y e Z), sob cinco fatores de corregao a € {0.2,0.4,0.6,0.8,1.0}.
O STD expressa a dispersao das amostras em torno da média, enquanto o RMS, conforme
definido por Oppenheim e Schafer [75], representa a amplitude ou energia efetiva do sinal,
refletindo sua poténcia média. Redugdes negativas nas variagoes percentuais de STD e
RMS indicam maior estabilizacao, caracterizada por menor dispersdo e menor energia
residual no sinal. A Tabela 5.11 resume, por fator, a média das variagoes percentuais
entre os trés eixos, evidenciando atenuacao substancial e monotonica com o aumento de

Q.

Tabela 5.11: Resumo por fator de corregao: variagoes percentuais médias (entre eixos) de
STD e RMS do sinal corrigido em relagao ao original. Valores negativos indicam redugao
(estabilizacao).

Fator « A STD (%) A RMS (%)

0.2 —18.92 —18.98
0.4 —37.61 —37.11
0.6 —55.83 —55.08
0.8 —72.87 —71.96
1.0 —84.80 —83.98
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Observa-se que a estabilizacao é consistente em todos os fatores, com redug¢oes médias
em STD e RMS que evoluem aproximadamente de ~19% (para a = 0.2) até ~85% (para
a = 1.0). Em particular, o € [0.8,1.0] produz as maiores redugoes, o que é compativel
com a interpretagao de que a predigao captura um componente dominante do ruido/deriva,

que, ao ser deduzido, diminui substancialmente a variabilidade de longo prazo.

Conclusao e encadeamento com o estagio de curto prazo. Os resultados indicam
atenuacao significativa da deriva de longo prazo, coerente com a expectativa de mitigacao
de componentes de bias e ruido correlacionado. Concluida esta etapa, o sinal corrigido
pode ser encaminhado ao estidgio subsequente de estabilizagao de curto prazo (por exem-
plo, o estimador estocastico recursivo KF), cuja funcao é reduzir oscilagoes residuais de
alta frequéncia e melhorar a suavidade operacional do tracado, em complemento a corre-

cao de tendéncia promovida pela Equagao 5.3.

5.6.5 Eficiéncia dos Resultados

Arquitetura de processamento em cascata. A solugdo adota uma cadeia de es-
tabilizacao em trés estagios, na qual cada modulo opera sobre a saida ja tratada do

estagio anterior, realizando uma estabilizagdo da estabilizacao:

1. Fusao no ES (IMU): combinagao sensorial (acelerometro, giroscopio, magneto-
metro) com filtragem embarcada, produzindo um vetor de atitude com supressao de

ruido bruto e coeréncia entre canais.

2. LSTM (horizonte de longo prazo): aplicado sobre a saida da fusao para redu-
¢ao de deriva (drift) de longo prazo, isto é, mitigagao de tendéncias cumulativas

associadas a bias e componentes correlacionadas no tempo.

3. Filtro de Kalman (horizonte de curto prazo): aplicado sobre a saida do LSTM
para atenuacao de oscilagoes residuais de alta frequéncia, refinando a res-

posta instantanea sem reintroduzir deriva.

Dessa forma, o Kalman nao opera sobre o dado bruto, mas sim sobre um sinal ja cor-
rigido de deriva pelo LSTM; por sua vez, o LSTM opera sobre um sinal previamente
fundido/filtrado no ES. Essa organizacao em cascata reduz laténcia e viabiliza operagao

em tempo necessario.

Critério principal: precisao. O requisito de precisdao adotado estabelece erro maximo
admissivel de +2 milésimos, equivalente a 2 x 0.05625° = 0.1125°. Na Figura 5.14, as va-
riagoes angulares instantdneas (A) reportadas nos estagios LSTM e Kalman permanecem

abaixo desse limite, satisfazendo o critério.
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Figura 5.14: Campo de provas: comparagao simultdnea entre saida da fusdo (IMU), LSTM
e Filtro de Kalman. Cada estagio estabiliza adicionalmente o sinal recebido do estagio
anterior.

Evidéncia quantitativa de estabilizagao incremental. Os valores de A observados

na Figura 5.14 sao:
o LSTM: AX = 0.0800°, AY = —0.0579°, AZ = 0.1451°.

o Kalman: AX = 0.0268°, AY = 0.0071°, AZ = 0.0291°.

Definicoes de métricas utilizadas. Para quantificar o efeito de estabilizacdo entre
estagios, utiliza-se o modulo das variagoes instantaneas reportadas na figura, denotado

por |A] (em graus). A partir desses valores, definem-se:
+ Reducgao absoluta (A,,): diferenca direta entre os moédulos das variagoes do

estagio anterior (LSTM) e do estdgio posterior (Kalman),

Aaﬂos - ’A‘LSTM - ‘A’Kalman-
Mede o quanto, em graus, a variagao instantanea foi reduzida pelo filtro de Kalman
em relacao a saida do LSTM.

+ Redugdo percentual relativa (A,): redugdo absoluta normalizada pelo valor do
estagio anterior (LSTM),

A - A alman
Arel _ ‘ ’LSTM | ‘Kl ><1()O%,

|A|LSTM

isto é, a fragdo (em %) de |A|LsTum que foi suprimida pelo filtro de Kalman. Quando
o contexto ja deixa claro que é uma reducao relativa, também referimos como delta

relativo.

Com essas definigoes, a Tabela 5.12 apresenta |A| por eixo para o modelo LSTM e para
o filtro de Kalman, bem como as redugoes absoluta (A,ps) e percentual relativa (Aye).

Leitura técnica:
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Tabela 5.12: Refino do Kalman sobre a saida do LSTM: redugoes de |A| por eixo (valores
em graus).

Eixo [Altstm  [|Alkalman  Dabs Al

X 0.0800 0.0268  0.0532 66.5%
Y 0.0579 0.0071  0.0508 87.7%
Z 0.1451 0.0291  0.1160 79.9%

e O LSTM atua como compensador de longo prazo, reduzindo a deriva¢do associada
a bias e a componentes autocorrelacionadas, o que limita o acimulo de erro (drift)

ao longo do tempo.

o O filtro de Kalman, operando sobre esse sinal ja livre de deriva de longo prazo, rea-
liza filtragem recursiva de curto prazo, suprimindo flutuagoes de alta frequéncia
e reduzindo a amplitude efetiva das variagdes instantaneas (|Al), conforme quanti-
ficado na Tabela 5.12.

Todos os |A| finais do filtro de Kalman permanecem bem abaixo de 0.1125°, aumentando

a folga em relacao ao limite de precisao.

Conclusao. A cadeia Fusao — modelo LSTM — filtro de Kalman implementa esta-
bilizacao em cascata: cada estiagio acrescenta uma camada de correcao apropriada
a sua escala temporal (deriva de longo prazo no LSTM; oscilagoes de curto prazo no
filtro de Kalman). Essa estabiliza¢io da estabilizagio cumpre o requisito de precisdo

(£2 milésimos; 0.1125°) sem hardware adicional e viabiliza a integracao no SIMAF.

5.7 Implantacao da Solucao no Simulador SIMAF

A implementacao desta nova solucdo ao software de simulacao ja foi feita no laboratério
de desenvolvimento do Simulador, localizado no Centro de Desenvolvimento de Sistemas
(CDS), no Quartel General do Exército (QGEX), sediado em Brasilia-DF. Porém, este
trabalho s6 termina com a implementacao da solugao ao ambiente de producgao, que
esta devidamente validado e homologado pelas equipes dos dois SIMAF implantados no
Brasil, conforme ja abordado na Subsegao 2.4.2. A seguir esta explicado o processo para
melhor elucidagao, o que se deu da seguinte forma: fixagdo do Sistema Computacional
Embarcado (do inglés Embedded Systems-ES), com o sensor IMU, no tubo do Obuseiro,
como observado na Figura 5.15, que é responséavel pela captura do dado em tempo de
execugao necessaria ao simulador. Importante ressaltar que o suporte de fixagao existente

no SIMAF tem que ser redesenhado para o novo ES deste Trabalho.
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Figura 5.15: Fixacao do sensor ao obuseiro.

O processamento dos dados em um FES externo de maior poder de processamento, esse
tratamento dos dados ocorre em etapas com a apresentacao de cada filtro, e do modelo
aplicado aos dados, em janelas como dashboard, conforme pode ser observado na Figura

5.16. O dashboard dos filtros garantiu a devida depuragao para analises necessarias.

Ay $Q= 8

Figura 5.16: Janelas com a exposicao dos dados por etapa.

Apébs os dados serem processados, estes sdo direcionados a um outro Sistema Com-
putacional Embarcado, responsavel pela execucao do software de simulagao, denominado
SIMAF. Importante ressaltar que a Figura 5.16 mostra um mesmo ES processando tanto
a solugao com seus dashboard, quanto o software do SIMAF, mostrando que a solugao
entrega um excelente desempenho, mas ressalta-se que nao é a arquitetura desejada a ser
implementada, que conta com ES distintos, ambos com alto poder de processamento.

Por fim, a solugao deste Trabalho entrega a direcao e a elevagdo do material real de
tiro para material simulado, ou seja, ao mudar a pontaria do material de tiro real, que
¢ um processo mecanico, os dados processados movem o material de tiro simulado. Esse
processo garantiu o resultado qualitativo pela observagao do ponto de impacto por meio

da linha de trajetéria, cujo inicio pode ser observado na Figura 5.16 e seu fim na Figura
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Figura 5.17: Ponto de impacto.

5.17, por meio do qual nao se observou alteracao do ponto de impacto como ocorria
anteriormente, com grandes oscilagdes e derivagdo constante.

O Capitulo 6 aborda a Conclusao, destacando as principais contribuigbes deste traba-
lho para validar a aplicagdo das técnicas de ML e otimizacao no SIMAF, estabelecendo

novas diretrizes para futuras implementagoes em simuladores militares.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusoes

Este trabalho apresentou uma arquitetura de estabilizacao inercial em tempo necessario
para o SIMAF, orientada ao uso de sensores de baixo custo e sujeita a ruidos eletro-
magnéticos, bias e interferéncias parasitdrias. O problema abordado compreendeu: (i)
derivagoes de longo prazo associadas a componentes autocorrelacionadas e deslocamentos
de bias; e (ii) oscilagdes de curto prazo (alta frequéncia) que degradam a repetibilidade
angular e a precisao operacional do simulador.

A solugao foi organizada em cascata: Fusao Embarcada no ES — LSTM (corregao de
longo prazo) — Filtro de Kalman (estabilizacao de curto prazo). Cada estdgio opera sobre
a salda ja tratada do anterior, caracterizando uma estabilizacdo incremental. A fusao
embarcada reduz ruido bruto e assegura coeréncia fisica entre acelerémetro, giroscopio e
magnetometro. A LSTM mitiga derivagoes de longo prazo (tendéncias cumulativas ligadas
a bias). E o Filtro de Kalman suprime oscilagoes residuais de alta frequéncia, refinando
a resposta instantanea sem reintroduzir derivacoes.

Do ponto de vista experimental, a cadeia atendeu ao requisito de precisao do SIMAF,
com o erro maximo admissivel de 42 milésimos, equivalente a 0.1125°. No campo de
provas, foram observadas variagoes instantdneas (JA|) nos estdgios LSTM e Filtro de
Kalman, a partir das quais se calcularam reducgoes absolutas e relativas.

A Tabela 6.1 consolida os valores de |A| e as redugoes obtidas por eixo, evidenciando
redugoes de 66.5% (X), 87.7% (Y) e 79.9% (Z) ap6s a aplicagao do Filtro de Kalman sobre
a saida da LSTM. Todos os |A| finais permaneceram confortavelmente abaixo de 0.1125°.

Do ponto de vista metodoldgico, destacam-se: (i) a corregdo incremental baseada em
primeiras diferencas e ganho de compensacao na saida da LSTM, adequada para mitigar
derivagoes sem distorcer a estrutura temporal; (ii) a decomposi¢ao funcional por escala

temporal (longo prazo na LSTM, curto prazo no Filtro de Kalman), que favorece tuning
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Tabela 6.1: Refino do Filtro de Kalman sobre a saida da LSTM: redugoes de |A| por eixo
(valores em graus).

Eixo [Altstm  [|Alkalman  Dabs Al

X 0.0800 0.0268  0.0532 66.5%
Y 0.0579 0.0071  0.0508 87.7%
Z 0.1451 0.0291  0.1160 79.9%

independente por eixo; e (iii) a viabilidade operacional em tempo necessdrio em CPU de
baixo desempenho, com ajuste dindmico de parametros e auséncia de acumulo de buffer.

Em sintese, a arquitetura em cascata estabiliza sinais inerciais de sensores com con-
formidade ao requisito de precisdao, sem necessidade de hardware adicional. A principal
contribuicao ¢ a engenharia de um pipeline deterministico, mensuravel e adaptavel, que
combina LSTM para mitigacao de derivagdes de longo prazo com Filtro de Kalman para

estabilizacao de curto prazo, fornecendo ganhos objetivos de desempenho angular.

6.2 Trabalhos Futuros

O préximo passo consiste na homologagao operacional na Academia Militar das Agu-
lhas Negras (AMAN), como entrega sucessiva do Centro de Desenvolvimento de Sistemas
(CDS). Esse processo objetiva validar desempenho, calibrar pardmetros com o usuario
final e consolidar perfis de operacao para o Simulador de Apoio de Fogo. O plano con-

templa:

o Ensaios com o cliente final no contexto do Simulador de Apoio de Fogo, cobrindo
roteiros representativos, condi¢oes controladas e cenarios nao estacionarios. Es-
ses ensaios devem incluir sequéncias com aceleracoes suaves e abruptas, pausas
prolongadas, perturbacoes eletromagnéticas e vibroactsticas, bem como variagoes

ambientais (temperatura e umidade);

« Ponderagao conjunta de pardmetros da LSTM (janela temporal, arquitetura, re-
gularizagao e fator de correcdo por eixo) e do Filtro de Kalman (covaridncias de
processo e de medida por eixo, discretiza¢do do modelo de estado), buscando com-
promisso 6timo entre precisao, responsividade e robustez. A ponderacao devera ser
documentada por cenario, com rastreabilidade de versoes e critérios objetivos de

aceitacao;

o Coleta de feedback técnico para ajustes finos e identificacao de requisitos adicionais
do usuario operacional: laténcia méaxima toleravel, limites de saturagao, comporta-
mento sob interferéncias, requisitos de visualizacao e diagndstico. O feedback servird

de base para revisoes do manual de emprego e de manutencao.
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e Planos de melhoria, incluindo:

— Calibracao adaptativa on-line do fator de correcao por eixo na LSTM: ajuste
automéatico do ganho de corregao por eixo (X, Y, Z) em fun¢ao de métricas de
qualidade do sinal e do regime dinamico, preservando a mitigacao de derivagoes

de longo prazo sem supercorregoes;

— Estimadores hibridos (e.g., LSTM-CNN) para detecgao de padroes transientes

e melhoria da previsao de tendéncia sob excitacoes rapidas;

— Filtro de Kalman Adaptativo (Adaptive Kalman Filter-AKF): adaptacao on-
line de @ e R em funcao do estado e/ou das inovagoes, tornando o filtro mais
rigido em regimes estaveis e mais responsivo durante manobras ou perturba-
coes;

— Filtro de Kalman Ponderado por Frequéncia (Frequency-weighted Kalman Fil-
ter-FWKF): ponderagao seletiva por banda (ou banco de filtros) para suprimir
faixas de ruido especificas e preservar conteudo informativo, com tuning de

(/R dependente da frequéncia;

— Diagnostico de estabilidade por Allan deviation e andlise espectral on-line (do
inglés, Power Spectral Density — PSD), com alertas para mudancas de regime

que motivem o reajuste de parametros;

— Mecanismos de fallback e autodiagnostico para operacao prolongada: detecgao
de saturacgao, perda de atualizacao e divergéncia das inovagoes, com comutagao
controlada para modos seguros (por exemplo, opera¢ao apenas com fusdo no

ES) e posterior retorno ao regime nominal.

A homologacao na AMAN devera consolidar a validacao externa do desempenho, a
rastreabilidade de parametros e a definicao de perfis de tuning por cenario de emprego,
estabelecendo protocolos de verificagao periddica que mantenham a precisao dentro de £2
milésimos. Espera-se, com isso, ampliar a confiabilidade, a sustentabilidade (redugao de
consumo de recursos em campo) e a versatilidade de aplicagdo militar e civil do sistema.

Por fim, os resultados deste trabalho foram publicados no artigo “Noise Reduction on
Inertial Measurement Unit Sensors in Ballistic Simulators using Deep Models” (ID 144),
apresentado em 26 de novembro de 2025, durante a sessao Computational Intelligence
Techniques and its Applications do 46° Congresso Ibero Latino-Americano de Métodos
Computacionais em Engenharia (CILAMCE 2025), realizado em Vitéria—ES. O artigo
apresentou uma abordagem comparativa entre métodos tradicionais de filtragem e mo-
delos de aprendizado profundo aplicados a redugao de ruido em sensores inerciais (IMU)

de baixo custo empregados em simuladores balisticos, demonstrando que a aplicacao de
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modelos recorrentes do tipo LSTM permite estabilizar medic¢oes sujeitas a interferéncias
eletromagnéticas e variagdoes ambientais, reduzindo a deriva e ampliando a confiabilidade

das medigoes em sistemas de simulagao militar.
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