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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo estudar, comparar e implementar métodos de estimativa de
orientacdo (atitude) de veiculos aéreos ndo tripulados (drones), baseados em unidades de
medicdes inercias (IMU) de 9D (Giroscopio 3D, Acelerémetro 3D e Magnetdmetro 3D) de baixo
custo.

Estimativa de orientacdo de drones tem como requisito o fato de esses veiculos ndo terem
uma direcdo de movimento preferencial entre a direcdo x e y. Desta forma sensores como
medidores de velocidade do ar devem ser substituidos por magnetémetros para estimativa do
angulo de yaw.

Os métodos estudados neste trabalho sdo matriz de cossenos diretores, filtros
complementares baseados em observadores de estados e filtro discreto de Kalman. Fatores como
custo computacional, complexidade matematica, performance e consisténcia dos resultados séo
comparados. Para tal, sdo realizadas simulacfes em software grafico matematico (MatLab),
utilizando um modelo matematico em quaternions ou em angulos de Euler. Implementactes
foram realizadas utilizando o método de filtro complementar e a combinacdo deste filtro com o
filtro discreto de Kalman , utilizando um IMU de baixo custo, com o auxilio de um Arduino Pro-
Mini.

Palavras-chave: filtro, Kalman, cossenos, veiculos aéreos néo tripulados, orientagdo



ABSTRACT

This work has as objective the study, comparison and implementation of attitude estimation
methods of unmanned flying vehicles (drones), based on the measurements of a low cost 9D (3D
gyroscope, 3D accelerometer, 3D magnetometer) Inertial Measurements Unit (IMU).

Estimation methods for drones’ attitude have as requirement the fact that these vehicles
do not have a preferential movement direction, on the xy plane. Regarding these cararcteristics,
air speed sensors must be replaced by magnetometers in order to better estimate the yaw angle.

The methods are direction cosine matrices, complementary filters based on state
observers, and discrete Kalman filters. Computational cost, convergence rate, difficulty of
implementation, both mathematical and physical implementation, and coherence of the results
will be taken into account in the comparisons. In order to do so, simulations are implemented in
mathematical software (MatLab), using a mathematical model, expressed in quaternions or in
Euler’s angles. Implementations were made using complementary filters and the combination of
complmentary filters and Kalman filter, using as communication plataform Arduino Pro-Mini.

Keywords: filter, Kalman, cosines, unmanned flying vehicle, attitude.



LISTA DE ABREVIATURAS, SIGLAS E NOTACOES

Neste trabalho, as seguintes notacdes foram adotadas:

A ou a (em negrito): denotam matrizes.

A ou a (em itélico):
A ou a (normal):
el:

e2:

e3:

{A}:

{B}:

denotam vetores ou matrizas nx1.

denotam grandezas escalares.

versor ortonormal de um eixo de coordenadas, na direcdo x.

versor ortonormal de um eixo de coordenadas, na direcdo y.

versor ortonormal de um eixo de coordenadas, na diregdo z.

sistemas de coordenadas inercial, fixo ao solo.

sistemas de coordenadas solidario ao corpo rigido estudado.

vetor ou matriz A descrito no sistemas de coordenadas B.

vetor ou matriz A calculado no passo, ou instante de tempo k.

matriz antissimétrica eR***composta pelas componentes do vetor A eR3.
matriz ou vetor estimado. Observador de estados de A ou a.

sen(a).

cos(a).

tan(a).

Matriz assimétrica de velocidades angulares, denotada em quaternions.
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1. INTRODUCAO

O desafio da estimativa discreta de propriedades e grandezas € um assunto de grande interesse
e sempre € fonte de motivacdo para inumeros trabalhos. A estimativa de orientacdo (atitude) e
posicionamento de drones é com certeza um dos topicos que tem recebido atengdo especial pela
sua extensa gama de aplicacGes. Em aeronaves tripuladas, a orientacdo é estimada com o auxilio
da interacdo do piloto com a maquina. O piloto é a interface entre as leituras dos sensores e 0
sistema de controle da aeronave. No case de uma aeronave nao tripulada, esta interface deve ser
direta, o que requer uma estimativa confidvel e acurada da orientacdo do veiculo. No caso
especial de drones quadrotores, que ndo possuem uma direcdo preferéncial de movimento, a
orientacdo nao pode ser estimada por sensores de velocidade do ar. Para isso utiliza-se uma
unidade de medicéo inercial, IMU, com 9 graus de liberdade, ou seja, acelerometro com 3gdl,
giroscopio com 3gdl e magnetdémetro com 3gdl, embora nem todos os graus de liberdade de todos
0s sensores sejam utilizados nas estimativas de orientagéo.

Este trabalho tem por objetivo o estudo, simulacdo e comparacdo e implementacdo de alguns
métodos de estimativa de orientacdo desses veiculos, apresentando os resultados comparativos de
performance levando em consideracdo complexidade matematica, performance e custo
computacional.

No capitulo 3, apresenta-se 0s conceitos tedricos necessarios para o desenvolvimento deste
trabalho, como sistemas de represntacdo de orientacdo de corpos rigidos, unidades de medigdes
inicerciais, analise de sinais, conceito de filtros complementares e filtro de kalman.

No capitulo 4, mostra-se como foram realizadas as simula¢Ges destes métodos, utilizando
dados de diferentes sensores, em diferentes frequéncias de aquisicdo além de apresentar os
resultados destas simulacdes e as discucOes pertinentes sobre os mesmos.

No capitulo 5, apresenta-se as implementacGes em tempo real dos métodos simulados e as
adapatagdes necessarias em cada caso, além de uma discussdo quanto os resultados obtidos nos
experimentos.

A conclusdo, no capitulo 6, discute os resultados obtidos nas simula¢des e implementacdes

dentro do contexto dos requisitos do projeto.

10



2. ESTADO DA ARTE

Nas Gltimas décadas, o estado da arte da estimativa da orientacdo de drones tem recebido
enormes contribuicBes. A isso pode ser atribuido a vasta aplicacdo a qual este tipo de aeronaves
tem sido submetida, desde vigilancia, passando por operagdes militares, até atividades agricolas.
A popularizacdo deste tipo de equipamento estd levando as pesquisas a procurarem tecnologias
mais eficazes e economicamente vidveis, e uma das frentes de pesquisa € a estimativa de
orientacdo do veiculo.

As pesquisas mais recentes estdo focando em métodos hibridos de estimativa de
orientagédo, sendo as combinagdes de filtros complementares, matrizes de cossenos diretores e
filtros de Kalman as mais comuns. Os trabalhos listados na bibliografia deste trabalham com a
correcdo da leitura de um dos sensores com a leitura de outro, passando esta ultima pelo
algoritmo proposto. Desta forma encaixam-se os métodos de filtros complementares e filtros de
Kalman estendidos de estagio duplo.

Este topico é importante para a evolucdo na tecnologia dos drones, pois é a partir da
estimativa da orientacdo que pode-se desenvolver sistemas de controle mais robustos e eficazes.
Desta forma, a contribuicdo deste trabalho podera ser a determinacdo dos pontos fortes e fracos
de cada método aqui abordado, sendo assim possivel a decisdo da utilizacdo deles para uma dada
aplicacdo em drones.
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3. FUNDAMENTQOS TEORICOS

A seguir, vé-se alguns fundamentos tedricos que embasam este trabalho.

3.1. Orientacéo de corpos rigidos no espago

Existem inimeras formas de representar matematicamente a orientagdo e a posicao de corpos
rigidos no espago. Considerando que existem ao menos dois sistemas de coordenadas num estudo
dessa natureza, um solidario ao um referéncial fixo, {A}, o solo por exemplo, e outro solidario ao
corpo rigido em estudo, {B}, calcula-se as matrizes de transformacdo de coordenadas, o que

permite descrever o posicionamento do corpo em relacdo a ambos 0s sistemas de coordenadas.

3.1.1. Matriz de rotagdo

Enquanto a posicdo pode ser descrita pelo vetor de 3 componentes cartesianos, a orienta¢céo
pode ser representada pelos versores de {B} descritos em relacdo a {A}. Para tal, define-se a
matriz de rotagdo, que descreve a orientacdo de um sistemas de coordenadas em relacdo a outro.
Como esta matriz descreve apenas a orientacdo, € ndo a posicdo, as linhas e colunas devem ter
modulo unitario.

Para a composicdo desta matriz, deve-se ter inicialmente um padrdo de representacdo da
orientacdo de um corpo rigido. Neste trabalho, as formas de representacdo abordadas serdo

angulos de Euler e quaternions.

3.1.2. Angulos de Euler de Roll, Pitch e Yaw

Uma das formas de representacdo de orientacdo é o conjunto de angulos de roll, pitch e yaw.
Sendo a forma mais utlizada em roboética e modelagem de veiculos, representa a orientagdo
apartir de angulos de rotacdo ao redor dos eixos cartesianos do sistema de {B}, observando o
sentido de rotagéo (positivo ou negativo).

As rotacoes séo representadas da forma:

e Roll: rotagdo de um angulo ¢ ao redor do eixo X.
e Pitch: rotacdo de um angulo 0 ao redor do eixo y

e Yaw: rotagdo de um angulo y ao redor do angulo z.

12



(\_ ) Yaw, y

Roll, ¢ C -V
Pitch, 0

Figura 3-1 - Representacgdo de orientacdo em Roll, Pitch e Yaw, de {B}. Fonte: Cabral, E.L.L. (2013)
A partir da definicdo deste padréo de representagédo, pode-se definir a matriz de rotacao de
{B} em relacdo a {A}, considerando que o primeiro estava paralelo a {A}. Assim a matriz de

rotacdo € escrita da forma matricial:

e —sy O0]rc® 0 sOy[1 O O
R(P,GJIJ:RZ,lIJRy,BRx,(p: s cg O I 0 1 Ol 0 cp -—so@
0 0 1ll-s6 0 co6ll0 sp co

i Ti2 13
Ip1 T2 T3 (3.1)
I3y I3z T33

sPch  sPsOs@ + cocy  sPsOcp — cPse

[cq)ce cPsOs@ — sPce cPsbce + sesy
—s0 cOs cOcop

Esta matriz é também conhecida por Matriz de Cossenos diretores, € € um dos métodos
utilizados para estimativa da orientacdo de {B} em relacdo a {A}. Observe que a ordem das
transformacdes interfere no resultado final, sendo a primeira transformacdo a de rotacdo de yaw,

seguide de pitch e roll.

3.1.3. Quaternions

Quaternion é um vetor de 4 componentes que descreve o posicionamento em funcdo do

angulo de rotacdo, a, ao redor de um eixo n, que acompanha o corpo a ser estudado.

go = cos (g) (3.2.9)
g; = Ny * sen (g) (3.2.b)
gz = Dy * sen (g) (3.2.0)
gz = n, * sen (g) (3.2.d)
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Figura 3-2 - Representacao das grandezas que definem um quaternion no espago cartesiano. Fonte: Cabral, E.L.L. (2013)
A matriz de cossenos diretores, utilizando a notacdo de quaternions, ficara entdo:

23 +95) —1 2(g192 +9390) 2(d193 — 9290)
Rne =(2(q192 —q390) 2(q% +9q3) —1 2(d293 + q190) (3.3)
2(q193 +d290)  2(9293 —q190) 2(q5+9q3) —1

Nas recursdes dos métodos mostrados a seguir, a cada iteracdo, os angulos de orientacdo sao
descritos em angulos de Euler. Considerando que os métodos serdo computados fazendo uso da

notacdo em quaternions, uma conversdo se faz necessaria a cada inicio de interacao.

Roll: ¢ = atan2(2(q,q3 + qoq1), (95 — af — 95 + q3))

2(q092+4193) )

Pitch: 6 = asin((qg+q%+q%+q§) (3.4)

Yaw: § = atan2(2(q1q; + q093), (95 + 97 — 95 — q3))

Normalmente, as malhas de controle utilizadas em VANT (veiculos aéreos ndo tripulados)
também utilizam os angulos de Euler no modelo da planta. Isso pede que uma conversdo ao fim
de cada iteracdo ocorra a operacdo inversa a da equacdo mostrada acima, para retornar de
quaternion para angulos de Euler. Para tal, a simples operagdo inversa a equagdo (2), é o
suficiente.
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3.1.4. Velocidades angulares
Para descrever a variacdo da orientacdo do corpo rigido no tempo, o vetor de velocidades

angulares ¢ definido da forma:
T
w= [oox Wy ooz] (3.5)
A variacio da matriz de rotagdo R no tempo, sera a derivada da mesma no tempo, R. Desta

forma, obtemos:

R = 0zR (3.6)
sendo
0 —w, wy
QB = wx = (J‘)Z 0 _(l)x (3'7)
—wy Wy 0

a matriz antissimétrica de velocidades. Esta transformacdo sera de grande importancia para o

calculo dos métodos a serem estudados por este trabalho.

3.2. Modelagem cinematica de veiculos aéreos néo tripulados

Formaliza-se as equacBes de movimento angular do corpo rigido em relacdo ao referéncia
fixo.

Como visto acima, podemos representar a orientacdo em angulos de Euler ou em quaternions.

Realizando a modelagem utilizando angulos de Euler, temos que a taxa de variacdo de roll,
pitch e yaw no tempo é descrita por:

— 2405=04) , (3.8)

0 dt

U
A equacdo 3.8 descreve a variagdo temporal dos angulos de euler como a variagdo da
orientagéo do sistemas de coordenadas somada a variagdo ao redor de cada eixo, sendo w 0 vetor

de velocidades angulares medidas pelo giroscopio. Assim, a equacao 2.7 pode ser reescrita na

forma
wX
6| =820 ¢ wy] (3.9)
y We

Para obtermos a posi¢éo final de {B} ap6s um espaco de tempo dt, fazemos a integracéo da

equacéo 3.8

15



¢ ¢ ¢
o =16 +dt=|0 (3.10)
vl Wl ]
Ja a modelagem em quaternion, nos fornece a taxa temporal de varia¢ao angular na forma
. 1
q =594 (3.11)
0 —Wy Wy —0z
onde@? =[x O 2 T 4 matriz anti-simétrica de velocidades adaptada para
b~ wy —w, 0wy p p
Wz Wy — Wy 0

a modelagem em quaternion.
Da mesma forma que na modelagem utilizando angulos de Euler, podemos obter o quaternion

final depois de dt integrando a equacao diferencial obtida em 2.10
1
Q=qr—1 + At * S Qf * @iy (3.12)
A frequéncia de movimentacdo do sistema, ou seja, a velocidade com que o corpo rigido
completara um ciclo de oscilacdo ao redor de qualquer um dos eixos, foi estimada, de forma

conservadora, em 1Hz. Isto garante com que movimentos mais bruscos do que a movimentagéo

normal do corpo rigido ainda considerados nas estimativas de orientacdo a seguir.

3.3. Unidades de medicdes inerciais

Uma unidade de medicGes inerciais € um dispositivo capaz de medir as velocidades,
aceleraces e forcas gravitacionais que agem sobre um corpo no qual o IMU (sigla em inglés para
Inertial measurement unit) estiver embarcado. O IMU é uma combinagdo de sensores inerciais
(acelerémetro e giroscépio) e magnético (magnetdmetro) e é amplamente utilizado em aeronaves
ndo tripuladas, ja que a estimativa de orientacdo deve ser realizada em tempo real sem a interacao
de um piloto.

Neste trabalho, sdo utilizados dois diferentes IMU’s: sensores de movimento de um
IPHONE® e 0 Razor IMU 9D.

O IPHONE® conta com um compasso eletronico da série AKM que baseia-se em
microcircuitos com sensores de efeito Hall; com um acelerdmetro STMicroelectronics de trés
eixos e com um giroscopio STMicrolectronics de trés eixos. Todos esses dispositivos sdo

MEM’s, sistemas microeletro-mecanicos.
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HMC5883L, também de trés eixos. A orientacdo do IMU pode ser vista na figura 2-5. Assim
como o IPHONE®, o Razor avalia sua dindmica e cinética ao redor dos eixos x, y e z, 0 que induz
0 usuario a implementar métodos de estimativa de orientacdo em angulos de Euler ou
Quaternions.

Este dispositivo ja& vem preparado para comunica¢do com Arduino, motivo pelo qual
escolhido para este trabalho. Desta forma, a aquisicdo de dados e o embarque em qualquer

veiculo deste dispositivo ficam facilitados.

Figura 3-5 IMU Razor 9DOF .Detalhe do sistema de coordenadas considerado para as medi¢Ges do sensor . Fonte:
https://www.sparkfun.com/products/10736. Acesso em 15/06/2013

3.4. Estimativa de posicionamento por Matriz de Cossenos Diretores

A maneira mais simples de estimativa de orientagdo de um drone utilizando IMU’s ¢ através

da matriz de cossenos diretores, Ry, g ;.

A medicdo da direcdo da aceleracdo da gravidade, realizada pelo acelerdbmetro, é descrita em
relacdo ao sistema de coordenadas solidario ao corpo, {B}. As grandezas angulares que nos
interessam sdo as de {B} em relacdo a {A}. Desta forma, a direcdo da gravidade em {A} pode
ser calculada na forma:

A = R(p,wﬁ * Ap (3.13).

Ap € a direcdo da gravidade expressa no sistema de coordenadas {B}, ou seja, a medi¢do da
direcdo da gravidade realizada pelo acelerémetro. As incognitas do método séo os angulos de

roll, pitch e yaw, que estdo representados dentro da matriz de cossenos diretores R<p,9,¢§.

Considerando que a diregdo medida pelo acelerémetro € um vetor normalizado, assim como o

18



vetor A, da direcdo da gravidade em {A}, pode-se entdo estimar a orientacao pela relacdo inversa
da equacéo 3.13, usando-se da propriedade da matriz de cossenos diretores de ter a sua matriz

inversa igual a transposta.
-1 T
Ap =Ryoy, *As=Rpay, *As (3.14).

Explicitando os componentes de cada vetor e matriz da equagéo acima, temos:

Ap, cycO sych —s0 0 —s0
ABy = |cPsOs@ — sPc sPsOBse + coc  cOs| * 0] = |cBsp (3.15)
Ag, cPsOcy + sesPy  sPsBep — cPsp  cBep 1 cOco
Da equacéo 3.15 podemos retirar os valores dos angulos de roll e pitch, resolvendo o sistema:
6 = —asen(45,) (3.16.a)
A
(@ = asen (%) (3.16.b)

Para estimar o angulo de Yaw, podemos aplicar o mesmo principio nas medic¢des da direcéo
do campo magnético terrestre pelo magnetémetro. Considerando que o eixo y de {A} é paralelo a
direcdo norte, as medicdes realizadas pelo magnetdémetro sdo escritas, em funcao da dire¢do do

campo magnético descrito em {A} é

Mg, cycO sycO —s0 0 sycO

MBy = |cPsOs@ — sPc sPsOBse + coc  cOBs@| * 1] = [SlIJSGS(p + cocy (3.17)
Mg, cPsOc@ + sesyP  sPsBe — cPisp  cBey 0 sPsOc — cPse

Da equacéo 3.17, estima-se 0 angulo de yaw, satisfazendo a equacéo

{ = asen (%) (3.18)

3.5. Analise em frequéncia

As leituras dos sensores estdo sujeitas a ruidos de medicéo e bias que interferem na qualidade
da medicdo da posicdo angular do corpo ao qual o IMU esta acoplado. O acelerdbmetro, que
fornece a medicdo direcdo da aceleracdo da gravidade no sistema de coordenadas {B} é
especialmente afetado pelas altas frequéncias, ja que os angulos roll e pitch serdo estimados por
relacfes trigonométricas. Isto é, assumindo ruido branco de média zero, as variagdes em alta

frequéncia podem fazer com que a estimativa exploda.
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J& o giroscopio fornece as velocidades angulares. Desta forma, a posi¢do angular é estimada
pela integracdo, descrita na equacéo 2.11. Frequéncias menores do que a de movimento do corpo
rigido podem fazer com que a integracao exploda, e a estimativa também fique invalida.

Alguns dos métodos propostos se utilizam de filtros para tratar o sinal destes sensores, de
forma a diminuir a influéncia dos ruidos nas estimativas da orientacdo. Neste trabalho, serdo

desenvolvidos filtros de primeira ordem.

3.5.1. Filtros de Primeira ordem

Filtros de primeira ordem sdo descritos por fungdes de transferéncia que relacionam o sinal de
entrada com a sinal de saida filtrado. Como o nome diz, esta funcdo de transferéncia é de
primeira ordem, o que significa que o sinal filtrado na saida sera o sinal de entrada dividido por
uma equacdo de Laplace de primeira ordem, no qual, o termo de ordem um é divido pela
frequéncia de corte. Existem vérias formas de projetar este filtro, e neste trabalho, o filtro
utilizado foi o proposto por S.Butterworth, ja projetado no dominio discreto.

3.5.1.1.Filtro passa-baixas

O filtro passa-baixas de Butterworth depende da frequéncia de oscilagdo do sistema, assumida
como 1Hz como descrito na secdo 3.2 e da frequéncia de corte desejada. O filtro passa-baixas
atuara no sinal do acelerémetro, de forma a reduzir o ruido de frequéncias maiores do que a do
movimento do corpo. Desta forma, podemos projetar a frequéncia de corte como 1Hz. No filtro
de Butterworth no dominio discreto, o valor considerado € a razdo entre a frequéncia de corte e a
frequéncia de aquisicdo do sensor. Para as simulagdes foram implentadas uma interrupgdo para
aquisicdo de dados a cada dt=0.02s, ou seja, a frequéncia de aquisicéo foi de 50Hz, e outra a cada
0.002s, ou seja, frequéncia de aquisicdo de 500Hz, o que satisfaz o critério de Nyquist.

Isso nos fornece um filtro passa-baixas com as seguintes fungdes de transferéncia

Y(z) _ 0.0305z+0.0305
U(z) z-0.9391

, para f;=50Hz (3.19.9)

Y(z) _ 0.0031z+0.0031
U(z)  z—0.9937

, para f;= 500Hz (3.19.b)

Sendo Y(z) o sinal ja filtrado e U(z) o sinal original obtido do acelerdbmetro.
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3.5.1.2.Filtro passa-altas

Da mesma forma, o filtro passa-altas de Butterworth depende das frequéncias do sistema, de
aquisicdo e de corte desejada. Utilizando os mesmos valores do filtro passa-baixas, obtemos a
seguinte funcéo de transferéncia

Y(z) _ 0.96952+0.9695
U(z)  z-0.9391

, para f,=50Hz (3.20.a)

Y(z) _ 0.99692+0.9969
U(z) 2z-0.9937

, para f,= 500Hz (3.20.b)

3.5.1.3.Frequéncia de Cross-Over

O intuito de usar mais de um sensor para a estimativa da orientacdo de um corpo rigido é de
que onde um deles é falho, ou ndo tem suas medi¢Ges confidveis, os outros serdo utilizados para o
calculo da orientagdo. Ou seja, os dados do acelerdmetro serdo utilizados quando as variagdes
angulares em baixa frequéncia forem mais importantes, e 0s do giroscopio, quando as de alta
frequéncia o forem, de forma que um complemente o outro.

Isso pode ser observado ao analisar o espectro de frequéncias resultante das filtragens. No
grafico, vemos que na frequéncia de corte, onde o ganho é de -3dB, ha o cruzamento do espectro
de frequéncias do filtro passa-baixas e do passa-altas, de forma que a soma dos ganhos se
mantém aproximadamente constante para todas as frequéncias do espectro. No ponto onde 0s
espectros se cruzam, da-se o nome de frequéncia de cross-over, ou frequéncia de cruzamento. Ou
seja, onde o sinal filtrado por passa-baixas é ausente, o sinal de passa alta 0 complementa, e vice-

versa.
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Figura 3-6 Crossover de respostas de filtros de primeira ordem. Fonte: RaneNote 2005.

3.5.2. Filtros Complementares

O filtro complementar ¢ um método de estimativa da orientacdo do corpo rigido solidario a
{B} em relacdo a {A} que utiliza os sinais do acelerdmetro e do giroscopio filtrados,
respectivamente por passa-baixa e passa-altas. Apartir realimentacGes e iteracdes entre estes
sinais, eles se corrigem a cada iteracdo para fornecer uma melhor estimativa da orientacdo do
corpo rigido.

Para este trabalho, utilizou-se uma adaptacdo do método proposto por Mahony em A
complementary filter for attitude estimation of fixed-wings UAV’s, 2006. O autor propGe um
observador para estimativa do estado g, mas como o nome do trabalho diz, isso é feito
considerando um veiculo aéreo ndo tripulado de asa fixa, ou, seja um avido. Por isso, 0 autor se
utiliza de um barémetro posicionado na diregdo do movimento, para medir a velocidade do ar, e
assim estimar o angulo de yaw. A adaptacdo que fez-se para este trabalho, foi combinar a
medicdo do acelerdbmetro de roll e pitch com a do magnetbmetro para yaw. Tendo em maos a
estimativa da orientacdo pelo acelerémetro e pelo magnetémetro, g, faz-se uma comparagdo com

0 estado estimado na recursao anterior, g, obetendo-se assim o erro em regime.
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ek = qrx — Q-1 (3.21)

O controle do observador serd utilizado para zerar o erro em regime. Outra adaptacdo feita ao
trabalho de Mahony é que a saida do controlador serd utlizada para corrigir o estado estimado
pelo observador, e ndo o vetor de velocidades angulares medidas pelo giroscopio.

O autor optou por utilizar um controlador proporcional integrativo, PI, no observador, de
forma que o termo proporcional governa o cross-over de frequéncias, para garantir a
complementaridade das frequéncias abrangidas pelos sensores, e 0 termo integrativo corrige o

viés da medicdo do giroscopio.

L(s) = K, + K— (3.22)

Os dados do girscopio serdo utilizados pelo observador para compor a matriz Q] e calcular o
estado §~.

4=, = q,_, +dtx %ng % Gr_q (3.23)

A estimativa final do estado é feita somando o erro em regime, controlado pelo controle do
observador L(S)
q\k = q_k + L(S) * €k (324)

O diagrama de blocos do observador que utiliza o filtro complementar fica entdo:

Sisterna: MedicGes do q
> aceleréGmetroe
o? magnetometro

v

e L
Lis) |e— >

Observador de estados:

o

h 4

- -

1 g -
q =0, tdtxsQ+q,_,

Figura 3-7 Diagrama de blocos do Observador néo linear proposto.
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3.6. Filtro de Kalman

Este método de filtragem de dados foi proposto por R.E. Kalman, em 1960 e sugere um
tratamento recursivo de dados discretos de forma linear. E amplamente aplicado em navegacdo e
seu uso tem sido cada vez mais requirido devido ao avango na tecnologia computacional. Se trata
de um conjunto de equacOes que estimam o estado de um dado sistema dindmico, apartir de
ganhos aplicados sobre a comparacdo entre os dados medidos e os dados estimados pelas
equacoes.

Considerando a relagdo entre as medicdes realizadas pelo IMU e a dindmica do veiculo em
questdo, o filtro de Kalman deve ser aplicado observando a néo linearidade da dindmica do corpo
rigido estudado aqui. Para tal, uma ferramenta variante do filtro de Kalman a ser utilizada é o

filtro de Kalman extendido.

3.6.1. Filtro de Kalman extendido

Considere um sistema cujo estado possa ser escrito, no tempo discreto, da forma:

X = Axp_1 +Bup_1 — w4 (3.25)
e a medicdo realizada por um sensor:

Z = Dxp + vy (3.26)
onde

X: vetor de coordenadas

u: vetor de entradas e excitagdes externas

A: matriz de estado, nxn, que relaciona o estado anterior, k-1, com o estado atual k
B: matriz, nx1, que relaciona o input de controle u com x

D: matriz, mxn, que relaciona a medicéo z ao estado x.

W ruido de processo, independente, branco e normalmente distribuido

Vi : ruido de medig&o, independente, branco e normalmente distribuido,

Define-se entdo £; € RM como estado estimado a priori, dado conhecimento do estado do
sistema no instante anterior a k, e £, € R™ como estado definido a posteriori, no passo k, a partir
da medicao no instante k. A partir disto pode-se definir os erros:

Apriori: e, = x;, — X (3.27)

A posteriori: e, = x;, — Xy (3.28)

E também as covariancias :
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Apriori: P; = E(egze; ") (3.29)

(3.30)

A partir dai pode-se definir um ganho de Kalman que pondere a inovacao, isto €, a diferenca

T
Aposteriori: P, =E(e, e, )

entre medicdo real z e a estimativa da medicdo Jx, na forma:
(3.31)

Mais adiante sera explicado que as estimativas dos vetores de aceleracdo da gravidade, medido

Rp = X + K(z —J%y)

pelo acelerdbmetro, e do campo magnético, medido pelo magnetémetro, sdo ndo lineares (sdo
definidos apartir do produto das componentes do quaternion que define a posicdo angular do
drone). Desta forma faz-se necesséario utilizar o filtro Kalman extendido, que define o ganho K

como:

(3.32)

Sendo Ry a matriz das covariancias dos erros de medi¢do, levando em consideracéo os ruidos

_ _ -1
Ky = P Hi (Hi P Hy + ViR, V)

do acelerémetro e do magnetémetro, e Vi e Hy as matrizes jacobianas de derivadas parciais das
estimativas da gravidade e do campo magnético em relacdo ao ruido e aos quaternions,

respectivamente.

3.6.2. Filtro de Kalman de estagio duplo
De forma a obter uma melhor estimativa da posicdo angular do veiculo, um método proposto

é o filtro de Kalman de estagio duplo, por Sabatelli et al. (2013), que primeiramente utiliza o
acelerébmetro para corrigir a medicdo realizada pelo giroscépio e a seguir 0 magnetémetro para

corrigir a direcdo yaw, baseado no campo magnético da Terra.

Two stage simplified

Angular Kalman filter
position

estimation

Gyro -
»

L 8
,.-'/ Gravity \ /Magnetic field™\
\_ estimation / \_ estimation /

= &

(

ANGULAR
POSITION

Stage 1:

Accelerometer - 3
correction

Magnetic
compass

Stage 2:
correction

|

Better angular |
estimation

-

Figure 3-8 Algoritmo de fuséo de sinais de sensores. Fonte: Sabatelli, et al. (2013)
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Tendo a equacdo de estado no tempo continuo, em quaternions, no referencial do corpo:

) 1
9" =59q"° (333)
E sendo
0 —Wy “TWy —Wy
q _ | Wx 0 W, _‘Dy
Q, = —_ 0w, (3.34)
Wz Wy —Wx 0

a matriz rotacional do corpo em relagdo ao eixo n, e wx, ®y, € ®; as velocidades angulares do
corpo medidas inicialmente pelo giroscopio, temos no dominio discreto do tempo:

b (t+dt)—qP (©)
= Arcq" (® (3.35)

Sendo
Arc =29, (3.36)
A partir da equacdo de estados no dominio discreto, calcula-se a matriz das covariancias dos
erros a priori:
P = AP 1AL + Qg (3.37)
sendo Q.1 a matriz de covariancia dos erros do processo e Ax = | +Arc*dt, e dt = 0.002s,
considerando que o filtro realiza iteracdes a uma frequéncia de 500Hz, segundo. Esta matriz é

calculada apartir da média dos erros,

1$vN
h=<Xj=1€ (3.38)
sendo que ey se refere ao erro no estagio k. Fazendo-se as variancias parciais como
2 _ 1 N 2
Oii = (g 2i=1(8ij — ) (3.39)
e
2 _ 1 N 3.40
Gjj = (N_I)Zkzl(ei,k — 1) (ejk— Hj) (3.40)
define-se, entdo, a matriz de covariancia dos erros definida por
2 2 2
011 012 = Oim
02 02 Ry 62
p=|%2 022 = 2M (3.41)
2 2 2
GMl GMZ en O-MM
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O primeiro estagio deste método utiliza os dados do giroscopio para estimar o vetor da
gravidade em relacdo ao referencial do corpo. A partir disso, subtrai-se este valor da medicéo
realizada pelo acelerémetro, sendo esta diferenca ponderada pelo fator K do filtro de Kalman
extendido, definindo-se o primeiro valor rezidual gg;.

Para definir o ganho K, primeiro deve-se definir Hy e V. Considera-se que os ruidos do
acelerdometro e do magnetdémetro sdo independentes entre si. Desta forma V\ pode ser definida
como simplemente a matriz identidade. Ja para Hy, € necessaria a estimativa do vetor de

gravidade. Para estimar a gravidade faz-se

0 2(q193 — 9290)
hi(q) =g=R®| 0 ] = |gl|12(9293 + 9190) (3.42)
lel 2(q3 +q3) — 1

onde R® é a matriz de cossenos diretores, demonstrada na equacéo 2.3.

A estimativa h; da gravidade carrega consigo erros acumulados, ja que o acelerémetro ndo
mede apenas a gravidade quando o sistema esta em estado dinamico.

Desta forma, defini-se Hy como a matriz jacobiana das derivadas parciais de h; em relacdo aos
quaternions.

—2q; 293 —2qp 2q;

— = 2q 2qo 2q3  2q; (3.43)
290 —2q; —2q; 2q3
Assim, teremos 0 ganho Ky

Kia = Pic HIy (Hig P HI + VigRyg V) (3.44)
para o célculo do residuo,

ge1 = Ki, (21, — (@) (3.45)
sendo zx1= (ax,ay,a;), a medigdo realizada pelo acelerdbmetro .

Para que esta primeira etapa ndo afete a estimativa de yaw, que s6 pode ser corrigida pelo

magnetémetro, faz-se:

do
4 =[1110]|4] (3.46)
ds
Ent&o, calcula-se a primeira estimativa a posteriori do estado:
Tk, = i, T Am1 (3.47)
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Antes de prosseguir, deve-se calcular novamente a matriz das covariancias dos erros deste
processo, para inicializacdo do proximo passo, k+1. Esta matriz é dada por

P, = (I — Ky, Hy, )Py (3.48)

O segundo estagio é semelhante ao primeiro, mas trata-se agora da leitura feita pelo
magnetometro.

Tendo zy,, leitura dos magnetémetros, e fazendo h,, estimativa do campo magnético, na forma:

07 [2(d19z + q390)
ha(qi) = i = R} H =|2(q5 +q3) — 1 (3.49)
0 2(q392 — 9190)
Note que o campo magnético tem seu norte considerado paralelo ao eixo y, e a componente
vertical desconsiderada, ou seja, a curvatura da Terra ndo influencia significativamente o modelo.
Tendo h; pode-se calcular a matriz jacobiana H;
[ 2q3 2q; 291 2qp

6h2[i]
Hy, = 5240 =

an 2q; —2q1 —2q; —2q; (3.50)
]

—2q; —2qo 2q3 2q;
podendo-se assim definir o ganho Ky, como
_ _ -1
Kiz = P Hi, (Hio Py H, + VigRy, Vi) (3.51)
Para este fator de correcdo, novamente faz-se a diferenca entre o0 medido pelo magnetémetro e

a estimativa do campo magnético, ponderado pelo ganho de Kalman calculado acima.

Ge2 = Ku, (2, = h2(3k ) (352)

Como os angulos de roll e pitch j& foram corrigidos no primeiro estagio deste método, faz-se
do

Gr2 =[1001] 3; (3.53)
d3

Agora soma-se este segundo resido ao calculado no primeiro e temos uma posi¢éo estimada
com melhor acuracia.

dr = qk, T 9k (3.54)

Por fim, para que o préximo passo, k+1, possa ser inicializado com a matriz de covariancias
de erros preenchida, calcula-se, usando a matriz Py, definida anteriormente:

P, = (I — Ky, Hy, )Py (3.55)
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Este autor ndo levou em consideracdo a bias dos sensores. A forma de torna-la irrelevante aos
resultados deste método, foi a normalizacdo dos vetores de quaternion a cada inicio e fim de

iteracdo, e da leitura do magnetdmetro a cada aquisi¢éo, para torna-lo coerente.
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4. SIMULACOES

Aqui seguem as adaptacdes dos métodos apresentados para a implementacgéo

4.1. Sensoriamento

4.1.1. IMU Razor 9DOF

O Razor IMU incorpora 3 sensores — 0 giroscopio ITG-3200, o acelerdbmetro ADXL345 e o
magnetdmetro HMC5883L — para obter a medi¢do de 9 dimensdes inerciais.

As saidas dos sensores podem ser obtidas através de comunicacdo serial com Arduino. Para
tal, a placa conta com saidas TX e RX para transmissao e recebimento de dados, além dos pinos
de Vcc (3.3V) e terra. Estes quatro pinos sdo conectados com as respectivas portas do arduino, e
desta forma, através de uma recursdo armazenada no processador ATMega328, os dados

experimentais foram tomados.

1 y = 3 - - -
Figura 4-1- Detalhe: Sensor Razor 9DOF com as portas TX, RX, GND e 3V3 conectadas ao Arduino Duemillanove.
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4.1.2. Arduino Duemillanove

A comunicacdo foi realizada através da plataforma Arduino Duemillanove. As portas de
comuncacéo serial e alimentacdo do sensor se conectaram com as respectivas portas do Arduino,
que por sua vez se comunica com o computador através da porta USB, por onde transmite 0s
dados para o monitor de porta serial do programa Arduino. Neste monitor, pode-se monitorar as

leituras cruas de cada eixo de cada sensor, totalizando 9 dados por aquisigao.

”
|4 com7 =
0

[¥] Autoscroll [Noline ending | [57600baud |

Figura 4-2 - Direita: Serial Monitor do Arduino. Esquerda: Razor 9DOF conectado ao Arduino pela porta serial, e Arduino
conectado ao computador via USB.

4.1.3. Aquisicéo de dados

A aquisicdo dos dados se deu através da comunicacdo serial entre Arduino e computador, via
porta USB. Para garantir que os dados fossem adquiridos com frequéncia constante, uma
interrupcdo foi implementada no Arduino, utilizando o Timerl, com periodos de 2000ms e
200ms, ou seja, a aquisicdo ocorreu com frequéncias de 50Hz e 500Hz, e dentro destas
interrupgdes, faz-se a chamada da rotina de aquisi¢do de dados da porta serial. Estas frequéncias
de aquisicdo foram escolhidas de forma a maximizar a performance dos algoritmos de estimativa
de posicionamento. A frequéncia de oscilacdo de posicionamento do sistema foi estimada em

1Hz. Desta forma, pelo critério de Nyquist, a frequéncia de aquisi¢cdo necessaria para garantir a
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qualidade da reconstrucdo do sinal seria de 2Hz. Isto é, a frequéncia de aquisi¢do escolhida
atende o critério.

As aquisicdes de dados dos sensores, em geral duraram por volta de 10s, e movimentos
sistematicos foram realizados de forma a avaliar a eficAcia dos meétodos aplicados. Os
movimentos foram de 90° no sentido positivo e 90° no sentido negativo de cada um dos eixos.
Desta forma, a leitura esperada é uma variacdo de aproximadamente 90° nas duas dire¢cdes do
roll, aproximadamente 90° nas duas direcBes do pitch e aproximadamente 90° nas duas direcfes

do yaw.

4.2. Matriz de cossenos diretores

Uma forma de obter o sinal puro, sem tratamento, para comparar com o0s algortimos
estudados, foi a aplicacdo da matriz de cossenos diretores como método de estimativa da
orientacdo do corpo rigido.

Para obter-se a direcdo da gravidade, sem grandeza escalar agragada, assim como a direcdo do
campo magnética terrestre, fez-se antes a normalizacdo das leituras do acelerémetro e do
magnetémetro. O algoritmo utilizado foi 0 explicado na secdo 3.4. O método foi simulado com os
dados adquiridos a frequéncias de 50Hz e 500Hz.

Para fins de comparacdo, também realizou-se a integracdo simples do sinal do giroscopio,

como forma de estimativa da variacdo dos angulos de Euler.

4.3. Filtro Complementar

Como explicado na segdo 3.4, filtros complementares se utilizam da medigéo do acelerdmetro
filtrada de altas frequéncias e do giroscopio filtradas de baixas frequéncias, tendo a estimativa
complementada, neste trabalho, pela estimativa do angulo de yaw medido pelo magnetémetro.

O algoritmo implementado neste trabalho foi uma adaptacdo do proposto por Mahony et al,
2006. Como explicado acima, um observador de estados se utiliza das medic¢Ges do giroscopio
para estimar o estado, utlizando o acelerdmetro e 0 magnetémetro para corrigir o erro do sistema.

As simulagdes utlizaram dados do Razor 9DOF, adquiridos em duas frequéncias: 50Hz e

500Hz. Escolheu-se essas frequéncias pois o0 arduino tem limitado poder de processamento.
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4.3.1. Observador nao linear

A implementagdo em MatLab, demandou a discretizagéo de todo o equacionamento.
A integracdo do sinal do giroscopio foi feita componente por componente do quaternion, para
evitar erros acumulados das operacdes com matrizes. O método utilizado foi o trapezoidal,

fazendo uso da medicdo atual e da anterior:

R (4.)

As funcgdes de transferéncias dos filtros (passa-baixas e passa-altas) e do controlador também
tiveram de ser discretizadas, sendo escritas em equacoes de diferencas.

As equacdes 3.19 do filtro passa-baixas, aplicada sobre a medicdo realizada pelo
acelerdbmetro, se apresenta em equacOes de diferencas como segue:

AL =0.0305 * (A% + A_;) +0.9391 x AL __ | para f,=50Hz (4.2.)

AL =0.0031 * (A + A%_,) + 0.9937 = AL_,, para f,=500Hz (4.2.b)
sendo A{: o sinal do acelerdbmetro filtrado no passo k e A} e Aj_, 0s sinais ndo tratados do
acelerdbmetro nos passos k e k-1, respectivamente.

As equacdes 3.20 do filtro passa-altas, aplicada sobre a medicdo das velocidades angulares

realizada pelo giroscopio, € escrita em equaces de diferencas na forma:
G/ =09695* (G} — Gi_,) +0.9391 +G/_, , para f,=50Hz (4.3.a)
G/ =0.9969 « (G} — G}_,) +0.9937 + G/_, , para f,=500Hz (4.3.b)

sendo G,f o sinal filtrado do giroscépio no passo k e Gy, e Gj_,0s sinais ndo tratados do
giroscopio nos passos k e k-1, respectivamente.

O controle PI, da equacdo 3.16, que anula o erro em regime, € escrito em equacfes de
diferencas na forma:

Ly = (K, +K;) * ey — K, xeg_q + L4 (4.4)
sendo L, a saida do controlador no passo Kk, e, € e,_; 0s erros calculados nos passos k e k-1,
respectivamente. K,, e K; sdo os ganhos proporcional e integrativo e a eles foram atribuidos os

valores 0.04 e 0.002, respectivamente, assim como em Mahony et al, 2006.
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4.4, Filtro de Kalman de estagio duplo

Duas implementagdes do método proposto por Sabatelli (2013) foram realizadas no Matlab, a
primeira utilizando como dados as leituras dos sensores de movimento de um iphone e a segunda,
utilizando os dados adiquiridos da IMU Razor 9DOF.

Alguns passos do algoritmo foram observados com maior atencdo na impmplentacdo. O
primeiro foi a atualizacdo da matriz de covariancia dos erros, P. Essa matriz tem que se manter
antissimétrica em todas as iteracOes. Ruidos e arredondamentos durante as iteragdes
comprometem esta propriedade, o que p6e em xeque a qualidade dos resultados do método.
Outro item que também mereceu atencdo foi a normalizacdo dos vetores de quaternions de
descreve a orientacdo do veiculo. O método consiste em dois estagios, sendo que em cada um
destes estagios 0 quaternion é recalculado a partir das correcbes geradas pelo filtro, e em cada
calculo, o quaternion deve ser renormalizado, com excecdo dos quaternions Qe; € (g2 que
fornecem os gradientes de correcéo.

Algumas simplificaces foram adotadas, da mesma forma que o autor o fez, para estimativa

das matrizes Q, R; e R.

100 0
_4n-6/0 1 0 O
Q=101 0 1 o (4.5)
0 0 0 1
2 0 0
R, =0 2 0 (4.6)
0 0 2]
1 0 0
R,=[(0 1 0 (4.7)
0 0 1]

Na primeira iteragéo, foi necessario incializar a matriz de covariancia de erros. A inicializagéo
que o autor propde, e que também foi adotado neste trabalho foi:

0.125 0.0003 0.0003 0.0003

0.0003 0.125 0.0003 0.0003
0.0003 0.0003 0.125 0.0003

0.0003 0.0003 0.0003 0.125
Em Sabatelli(2013), propde-se que esta inicializacdo seja assumida nas 128 primeiras

P, = (4.8)

iteracOes, e apos isso, a matriz de covariancia dos erros fosse atualizada a cada interacdo. Nas
simulagOes aqui realizadas, esta matriz sé foi utilizada na primeira iteracao, sendo atualizada com

os valores calculados apartir da segunda iteragéo.
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Os dados obtidos pelos sensores do iPhone para implementagdo do método foram as medigdes
de um movimento controlado. O movimento consistiu no percurso demonstrado na figura 4-3. Ou
seja, 0 angulo de yaw variou de acordo com o percuriso ABCD. O dispositivo se manteve com
angulos de rotacdo de Euler (yaw,pitch,roll)= (yaw,0,0) de A até B, em seguida girou-se 0 mesmo
até (yaw,-90°,0) de B até C; de C até D os angulos foram alterados para (yaw, 0, 90°), e de D até
A voltou-se a (0,0,0).

B
D A

Figura 4-3- Trajetoria do iPhone durante a aquisi¢cdo das medi¢es dos sensores inerciais.

Vale salientar que o periodo de amostragem dos sensores do iPhone ndo pode ser controlado,
mas os valores das medicdes do tempo vem agregados ao log das medicOes inerciais. Desta
forma, o dt foi estimado como a diferenca média entre cada valor do tempo medido. Este ja é
uma grande fonte de erro de estimativa pelo método.

As simulacdes seguintes foram realizadas com os dados obtidos do Razor 9DOF, realizando
um moviment de aproximadamente 90° no sentido positivo e negativo de roll, pitch e yaw, nessa
ordem.

A primeira simulacéo, foi realizada com uma frequéncia de aquisi¢do de 50Hz, e a segunda
com uma frequéncia de aquisi¢do de 500Hz.

Todas as simulagdes realizadas adotaram os valores de Q, R; e R, mostrados acima.
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4.5. Resultados das simulagdes

Apresenta-se, nesta sub-secédo, os resultados obtidos nas simulagdes.

4.5.1. Matriz de cossenos diretores
Seguem os resultados da simulagdo aplicando a matriz de cossenos diretores sobre os sinais
do acelerdmetro e do magnetdmetro como forma de estimativa dos angulos de roll, pitch e yaw.

Raoll - Matriz de cossenos diretores
2 T T T T T T T

rad

1 1 1 1
4 5 ] 7 8
tempo(s)

Figura 4-4- Variacao do angulo de Roll por matriz de cossenos diretore. Frequéncia de aquisi¢do = 50Hz s.
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Pitch - Matriz de cossenos diretores
2 T T T T T T T

tempo(s)

Figura 4-5-Variacao do angulo de Pitch por matriz de cossenos diretore. Frequéncia de aquisi¢do = 50Hz

Yaw - Matriz de cossenos diretores

tempof(s)

Figura 4-6-Variacao do angulo de Yaw por matriz de cossenos diretore. Frequéncia de aquisicdo = 50Hz
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Roll - Matriz de cossenos diretores
2 T T T T T

rad

5 1 L 1 1 1
0 2 4 B g 10 12

tempo(s)

Figura 4-7 - Variacao do angulo de Roll por matriz de cossenos diretores. Frequéncia de aquisicdo = 500Hz

Pitch - Matriz de cossenos diretores
2 T T T T T

rad

1
2 4 B 8 10 12
tempo(s)

-1.5
0

Figura 4-8 - Variacéo do angulo de Pitch por matriz de cossenos diretores. Frequéncia de aquisicdo = 500Hz
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Yaw - Matriz de cossenos diretores

rad

2 1 1 1 1 1

tempof(s)
Figura 4-8 - Variacao do angulo de Yaw por matriz de cossenos diretores. Frequéncia de aquisicdo = 500Hz
Para fins compartivos, realizou-se também a integracdo do sinal do griscopio para estimativa
dos angulos de Euler. Seguem os resultados.

Angulos de Euler - Integracéo do giroscdpio
2 T T T T T T T

Yaw
——=Pitch*H
Raoll

rad

25 1 1 L 1 L 1 L
0 1 2 3 4 5 ] 7 8

tempo(s)

Figura 4-9- Variac¢éo de Roll, Pitch e Yaw, apartir da integracao do sinal do giroscépio. Frequéncia de aquisicao =50Hz.
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Angulos de Euler - Integracéo do giroscdpio

Yaw

rad

5 1 1 1 1 1

tempof(s)
Figura 4-10- Variacao de Roll, Pitch e Yaw, apartir da integracéo do sinal do giroscépio. Frequéncia de aquisi¢io =500Hz.
E valido observar que, mesmo sem tratamento algum, o método dos cossenos diretores e a

integracdo dos sinais do giroscopio fornecem uma estimativa razoavel para os angulos de roll,

pitch e yaw.

4.5.2. Observador de estados

Neste método aplicou-se um filtro passa-baixas no sinal do acelerdbmetro, que corrigiu o
resultado da integracdo das medicBes do giroscopio, que teve seu sinal filtrado por um filtro
passa-altas. Abaixo, seguem o0s espectros de frequéncia dos sinais do acelerometro e do
giroscopio, crus e filtrados, demonstrando que as frequéncias indesejadas foram realmente

removidas.
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Sinais do gyro em freq

EUU 1 I 1 1 1 1 1
sinal cru
sinal filtrado com passa alta
500 f &
400 F .
=
S 300 .
=
200 .
{ |
A 3
100 m ({ .
| !
Y - | . )
oL '\&Lh"f"1.'%'.\r')‘w”'v?‘ifﬁ*."p»"k‘“’”‘wﬁ*'m"q?“xf""u’W‘J“"\’f“ﬂ“z'}!kﬂ‘?m’"‘:)*‘,.#‘r"'&‘.f’*f'lu,"*‘“v‘f"k"‘d’r‘h.
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Figura 4-11 - Sinal cru e filtrado, ap6s passar pelo passa-altas, do giroscopio.
Sinais do acelerdmetro em freq
BDD T T T T T T T
sinal cru
sinal filtrado com passa baixa
500 | .
400 .
o
S 300 |
=
200 F .
0 M&MMMMWM
0 50 100 150 200 250 300 350

400

Figura 4-12 - Figura 5 1 - Sinal cru e filtrado, ap6s passar pelo passa-baixas, do acelerdbmetro.
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Os resultados das simula¢cdes do método de filtros complementares com observadores de
estados segue abaixo.

Estimativa de Roll no tempo
D.B T T T T T T T

06

0.4

0.2

rad

-0.2

-0.4

06

-0.8

1 1 1 1 1

tempof(s)

Figura 4-13 - Variagdo de Roll no tempo. Frequéncia de aquisi¢cdo 50Hz.
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rad

rad

-0.8
0

06

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

-0.1

0.2
0

Estimativa de Pitch no tempo

1 1 1 1 1 1

tempof(s)
Figura 4-14 - Variagdo de Pitch no tempo. Frequéncia de aquisicdo 50Hz.

Estimativa de Yaw no tempo

T

T

1 2 3 4 5 5] 7
tempof(s)

Figura 4-15- Variacao de Yaw no tempo. Frequéncia de aquisi¢do 50Hz.
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Os resultados da simulacédo utilizando os dados adquiridos a 500Hz foram:

Estimativa de Roll no tempo

15 T T T T T

rad

15 1 1 1 1 1
0 2 4 B g 10

tempof(s)

Figura 4-16- Variacao de Roll no tempo. Frequéncia de aquisicao 500Hz.

Estimativa de Pitch no tempo
1.5 T T T T T

05k

rad

x| 1 1 1 1 1
0 2 4 B 8 10

tempof(s)

Figura 4-17- Variacdo de Pitch no tempo. Frequéncia de aquisicdo 500Hz.
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Estimativa de Yaw no tempo

rad

tempo(s)
Figura 4-18 - Variagdo de Yaw no tempo. Frequéncia de aquisicdo 500Hz.

Dos resultados podemos fazer algumas obervagdes. A primeira € de que, mesmo utilizando o
magnetdmetro, a estimativa do angulo de Yaw ainda ndo é satisfatdria para o0 uso em sistemas de
controle. Mesmo com uma frequéncia de aquisi¢do maior, a estimativa ainda foi imprecisa. Outra
observacdo é que a estimativa dos angulos de Roll e Pitch tiveram uma melhora consideravel com
0 aumento da frequéncia de aquisicdo. A filtragem do sinal do giroscépio foi eficiente em anular
as baixas frequéncias que poderiam modular o valor integrado das velocidades angulares.

Por fim, outra observacdo que se tira dos resultados, é que mesmo com uma alta frequéncia
de aquisicdo, a precisdo oferecida pelo método ndo é confiavel em sistemas de controle que

necessitem de precis@o maior que 0.5 rad na estimativa da orientacéo.

4.5.3. Filtro de Kalman de estagio duplo

A primeira simulagédo do filtro de Kalman de estagio duplo foi realizada utilizando os dados

dos sensores inerciais de um iPhone. Os resultados seguem a baixo.
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pitch (rad)

w10 Estimativa da variagdo de Roll no tempo
10 T T T T T T T

roll {rad)
o

_8 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40

tempof(s)

Figura 4-19 Resultado da estimativa de roll, usando o filtro de Kalman de estagio duplo.

Estimativa da variagédo de Pitch no tempo
0.015 T T T T T T T

T
1

0.0

0.005

T
1

-0.005 a

_001 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40

tempo(s)

Figura 4-20 Resultado da estimativa de pitch, utilizando o filtro de Kalman de estagio duplo.
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Estimativa da variagdo de Yaw no tempo
DB T T T T T T T

04k =

Yw (rad)
o

_U ; 8 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40

tempo(s)

Figura 4-21 Resultado da estimativa de yaw, utilizando o filtro de Kalman de estagio duplo.

Estimativa da variagdo da orientagdo no tempo
D.B T T 1 I T T T

Rall
06 Pitch |
— Yaw

lar (rad)

varagao angu

O
=N
I

1

08 ; 1 1 I 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40

tempois)

Figura 4-22 Resultado combinado dos angulos de roll, pitch e yaw, utilizando o filtro de Kalman de estagio duplo.
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Observa-se que os angulos de roll e pitch, mesmo com ruidos consideraveis, ainda fornecem
uma boa estimativa do movimento do dispositivo, apesar de o valor absoluto de saida ndo indicar
0s 90° de giro. Ja o angulo de yaw comecou apontando corretamente os 90° em relacdo ao norte
magnético, mas em seguida pode-se observar que a medicdo se perde, em relacdo as direcbes
esperadas, 0 que descredencia estas medicdes para 0 uso confiavel no controle de navegacéao
desejado para um drone. A variagdo angular que a estimativa de yaw permitira tragar seria um
giro lento de 90° no sentido anti-horario, e depois a continuacdo deste giro por mais 90° mas em
tempo maior. No inicio da trajetéria, o dispositivo estava virado para leste, mas o magnetémetro
demorou cerca de 5 segundos para conseguir identificar uma direcéo, e foi logo quando 0 mesmo
virou-se para o norte, direcdo a qual o magnetdmetro tem maior influéncia no algoritmo, como
explicado nas se¢Oes anteriores, o que pode explicar as leitura longe do experado.

As simulacBes seguintes foram realizadas utilizando dados do IMU Razor 9DOF. No total
foram duas simulacdes, a primeira utilizando dados adiquiridos a 50Hz, e a segunda utilizando

dados adiquiridos a 500Hz. Os resultados seguem abaixo.

Estimativa da variagéo de Roll no tempo
4 T T T T T T T

roll {rad)
o

2L i

_4 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 B 7 g

tempo(s)

Figura 4-23 - Variagéo de Roll no tempo. Frequéncia de aquisi¢cdo 50Hz.
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pitch (rad)

Y (rad)

Estimativa da variagdo de Pitch no tempo
2 T T T T T T T

tempof(s)

Figura 4-24 - Variagdo de Pitch no tempo. Frequéncia de aquisicdo 50Hz.

Estimativa da variagdo de Yaw no tempo
4 T T T T T T T

3 1 1 1 1

0 1 2 3 4 5 6 7
tempof(s)

Figura 4-25 - Variagéo de Yaw no tempo. Frequéncia de aquisi¢cao 50Hz.
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roll (rad)

Estimativa da variagdo da orientagdo no tempo

4 T T T T T T T
Rall
3t N Pitch |
— Yaw
2 L _
=
E -
5
=
fay]
c -
(1
o
T
(&)
& ol
«
=
'2 B “ K:‘:' 7
3 _
_4 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 B 7 8

tempof(s)
Figura 4-26 - Variagéo de Roll, Pitch e Yaw no tempo. Frequéncia de aquisi¢do 50Hz.

Estimativa da variagao de Roll no tempo
1 T T

12

tempof(s)

Figura 4-27 - Variagdo de Roll no tempo. Frequéncia de aquisicdo 500Hz.
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pitch (rad)

1.5

Estimativa da variagdo de Pitch no tempo

T T T T T

05 =
D -
05 o
4 4
_1 5 1 1 1 1 1
0 2 4 B 8 10 12
tempo(s)
Figura 4-28 - Variagéo de Pitch no tempo. Frequéncia de aquisicdo 500Hz.
Estimativa da variagdo de Yaw no tempo
2 T T T T T
5 1 1 1 1 1
0 2 4 B 8 10 12

tempo(s)

Figura 4-29 - Variagéo de Yaw no tempo. Frequéncia de aquisicao 500Hz.
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Estimativa da variagdo da orientagdo no tempo

Rall

lar (rad)

variagao angu

5 1 1 1 1 1
0 2 4 B 3 10 12

tempof(s)

Figura 4-20 - Variag&o de Roll, Pitch e Yaw no tempo. Frequéncia de aquisi¢do 500Hz.

A primeira observacao ser feita € quanto a estimativa do angulo de Yaw, que apresenta a
mesma precisdo da estimativa dos angulos de Roll e Pitch, destacando o método de Kalman em
relacdo ao de filtros complementares. A simulacdo a 50Hz se mostrou eficiente e confiavel. O
comportamento da orientagcdo do corpo rigido € estimado satisfatoriamente, e, para controles nos
quais a frequéncia de realimentacédo é da ordem dos 50Hz da frequéncia de aquisi¢do, 0 método ja
é o suficiente.

Caso o sistema de controle requira uma maior frequéncia de aquisicdo, na ordem dos 500Hz,
0 método ndo apresenta 0 mesmo desempenho, mas ainda assim, consegue fornecer boa

estimativa da orientagdo do corpo.
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5. IMPLEMENTACAO

Em posse dos resultados colhidos nas simulaces, parte-se para a implementacdo dos métodos em
tempo real. Os algoritmos devem agora ser escritos em linguagem C, e entdo embarcados no
processador do arduino ou do proprio sensor (ambos sdo ATmega328). A implementacdo pode
ser realizada utilizando duas arquiteturas:

e Arquitetura com intermédio do Arduino: sensor transmite dados crus para 0 Arduino, que
processa os dados utilizando um dos métodos utilizados, e entdo transmite os resultados
ao computador, onde pode-se observar o comportamento dos angulos de euler em um
gréafico angulo versus tempo.

e Arquitetura direta: sensor processa e transmite dados para o computador, utilizando o

Arduino como simples plataforma de comunicacéo serial.

Toda comunicacdo entre sensor, arduino e computador se realiza pelas respectivas portas
seriais. Em ambas as arquiteturas acima, existe a comunicacdo sensor-arduino e arduino-
computador. Essas interfaces tem um custo computacional, o que limita a capacidade do
Atmega328 tanto do sensor como do Arduino de realizar as recursfes necessérias para 0S
métodos de filtragem e estimativa de posicionamento. Como sera exposto a seguir, 0s tempos de
duracdo de cada recursdo ndo sdo constantes, para permitir que o processador consiga realizar
todos os calculos necessarios sem comprometer a qualidade dos resultados. Qualidade essa que
também pode ser comprometida pela precisdo do ponto flutuante adotado no processador, em
relacdo as simulacdes. As simulacbes ocorreram em MatlLab que processa os dados na
capacidade que o computador onde esta instalado permite, 64 bits no caso. O arduino possui
ponto flutuante em 16 bits. Em primeiras andlises, constatou-se que tal limitacdo nédo afeta de
forma significante os resultados, mas deve se levar em consideracdo que o custo de calculos mais
complexos, como multiplicagdo e inversdo de matrizes, faz com que as iteragdes ndo sejam téo

répidas como nas simulagdes.
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5.1. Comunicacao serial

Da mesma forma que nas simulagdes, a comunicagdo entre computador, arduino e sensor €
feita pelas respectivas portas seriais. A uma taxa de Baud de 57600 bits por segundo, estabelece-
se a transmisséo de dados entre os 3 terminais do sistema.

Na implementacdo da arquitetura direta € necessario o embarque do cdédigo em C no
processador Atmega328 do sensor. Para isso, estabelece-se uma comunicagdo direta entre o
computador e o Razor 9DOF, utilizando o Arduino Pro-Mini 3.3V como conversor do porta
serial para porta USB, conectando as portas DTR e CTS do sensor nas respectivas portas do Pro-
Mini 3.3V.

Figure 5-1 - Arduino Pro-Mini 3.3V ATmega328
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Figure 5-2 - Arduino Pro-Mini 3.3V ATmega328 conectado e transmitindo para e do sensor Razor 9DOF.

Ja na implementacdo com intermédio do Arduino Duemilanove, a comunicacdo serial é feita
da mesma forma como na simulacao, conectando-se simplesmente a porta serial do sensor a porta
serial do Arduino, que conecta-se por USB ao computador. O Arduino Duemilanove pode
simular o funcionamento do Arduino Pro-Mini, conectando-se os pinos das portas seriais, TX e
RX, de alimentacdo, 3.3V e GND, além das portas DTR no reset do Arduino e CTS no GND do
Arduino. A vantagem do Arduino Pro-Mini é o espaco ganho, pelo fato da montagem do Arduino

no sensor sem compacta e direta, como mostrado na figura 5-2.

5.2. Interface Arduino — Matlab

Uma forma de observar qualitativamente o resultado das implenta¢cdes dos métodos em tempo
real € através da exibicdo do comportamento dos angulos de euler em funcdo do tempo

transcorrido em um grafico. O MatLab permite que as portas seriais do computador adquiram
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dados vindos do sensor, e no software, através de recursGes para manipulacdes destes dados,
exibir o gréfico atitude versus tempo, enquanto o movimento acontece. Como o objetivo deste
trabalho é que os algoritmos estejam embarcados, a Unica recursdo a ser escrita no MatLab é a de
captura e plotagem dos dados vindos do Atmega328. O programa embarcado no sensor faz com
que os dados sejam transmitidos na ordem roll, pitch, yaw e intervalo de tempo entre a ultima
transmissdo e a transmissdo em questdo. Desta forma, a recursdo no MatLab reconhece

facilmente os dados e os envia para a janela do grafico.

5.3. Implemetacéo do filtro complementar

A comunicagdo representa um custo computacional para o Atmega328 que ndo pode ser
desprezado. Como discutido acima, a comunicacdo entre trés dispositivos, sensor, Arduino e
computador, ndo permite que a memoria dos processadores dos dois primeiros tenha espaco o
suficiente para processar um método mais sofisticado como o filtro de Kalman de estagio duplo.
Isso por que o Arduino teria de usar a porta serial para receber os dados do sensor, ao invés das
portas analGgicas, e, através da mesma porta serial, enviar os dados ja& processados ao
computador. Como o sensor Razor 9DOF possui 0 mesmo processador Atmega328 que o
Arduino Duemilanove, a melhor opcéo nesta aplicacdo € o embarque do algoritmo de tratamento
no propiro sensor.

Mesmo utilizando o Atmega328 do sensor, que obtém as medi¢des dos sensores por suas
portas analdgicas, a complexidade dos algoritmos tem de ser observado. O método de melhor
desempenho nas simulacgdes, o filtro de Kalman de estagio duplo, proposto por Sabatelli et al,
2013, ndo pode ser embarcado por completo no processador, por seu tamanho e complexidade de
calculos. Por este motivo, a primeira implementagéo a ser realizada € a da adaptacdo do filtro
complementar de Mahony et al, 2006, que utiliza os dados do magnetémetro para estimativa do
angulo de yaw, como proposto na se¢do 4.5.2.

Este método tem a desvantagem de néo tratar o sinal do magnetbmetro, que entre 0s sensores,
é 0 que é mais sensivel a interferéncias externas, pois mede a dire¢cdo do campo magnético da
Terra. Quaisquer equipamentos elétricos que estiverem ligados nas proximidades do sensor,

incluindo o arduino, ou motores do drone, podem afetar a leitura.
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Esta adaptacédo é de baixissimo custo computacional, mas peca em preciséo, especialmente no
angulo de yaw.
A implementacdo do meétodo em tempo real, realizando 0os mesmos movimentos das

simulacdes, fornece o resultado como segue.

Variagdo Angular

350

300

250

200
1580
100

angulo (graus)

50

0
-50
-100

-150

tempo
Figure 5-3 - Resultado da implementacéo dos filtros complementares em tempo real.

Considerando movimentos de rotacdo ao redor dos eixos a uma baixa frequéncia, nota-se que
os angulos de Roll e Pitch obtém bom resultado, apesar de a variacdo de um afetar levemente a
estimativa do outro. E possivel observar que as variagdes na ordem de 50 graus nos sentidos
positivos e negativos dos eixos X e y sdo estimadas de forma eficiente.

Ja a variacdo de yaw é notavelmente mal estimada, ja que os dados do magnetdmetro nao
recebem nenhum tratamento. Um fato que pode ser observado em seguidas aquisi¢ces de dados é
que por mais que tente-se corrigir pelo software, a direcdo inicial tem um offset na ordem de
100°, o que acarreta em um tempo de estabilizagdo ao redor de 0, o que na figura 5-3 acontece
por volta de 18 segundos, que é quando a variacdo de 90° é aplicada ao redor de yaw no
experimento. O inicio do movimento é mal interpretado pelo magnetémetro e s6 depois de 1
segundo, que a direcdo volta a ser indicada com certa acuracia, mas com um offset gerado pelos
intensos ruidos gerados no inicio do movimento. Esse comportamento se observou em todos 0s

experimentos, 0 que mostra que este método nado é eficaz na estimativa do angulo de yaw. Uma
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forma de corrigir isto, € o processamento dos dados do magnetémetro pelo método discreto de

filtro de Kalman.

5.4. Estimativa por filtros de frequéncia, observadores de estados e
filtro de Kalman

Uma forma de contornar o problema da implementacdo da adaptacdo dos filtros
complementares de Mahony et al, 2006, quanto ao tratamento dos dados do magnetémetro, é a
implementacdo do segundo estagio do filtro de Kalman de estagio duplo, proposto por Sabatelli
et al, 2013.

Foi constatado que o filtro de Kalman de estagio duplo s6 é suportado pelo processador
Atmega328 no primeiro estagio, apresentando graves problemas de desempenho, pelo grande
volume acumulado de célculos com matrizes no segundo estagio. Por esta razdo, propbe-se aqui

uma fusdo entre os métodos de Sabatelli et al, 2013, e a adaptacdo do de Mahony et al, 2006.

Sistema: Medicdes do q
2 acelerometroe 2
04 magnetometro

L3

g b
Observador de estados: q Correcdo deyaw:
1 N i
I 4. =4, +deeinieq, + Flltru:rdehialman aellcadoau >
s BoE z st sinal do magnetdmetro

Figure 5-4 - Diagrama de blocos do algoritmo proposto neste trabalho.
O método proposto entdo estima a atitude pelos sinais do acelerdmetro, ap6s passarem
pelo filtro passa-baixas da equacéo 3.19a, utilizando o método de matriz de cossenos diretores.
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Aqui vale ressaltar que embora os intervalos de tempo ndo sejammais determinados por
rotinas de interrupcoes, eles se mantém na média de 0.02 segundos, 0 que permite a utilizacdo de
filtros de Butterworth dimensionados para frequéncia de aquisicao de 50Hz.

A atitude estimada é comparada com a atitude anterior para definicdo do vetor de erros. O
controlador do observador se mantém com os mesmo ganhos aplicados nas simula¢des da secéao
4.5.2. O sinal integrado do giroscopio é entdo corrigido pelos ganhos do observador. Neste ponto,
entdo corrige-se 0 angulo de yaw, aplicando o filtro de Kalman discreto sobre os dados do
magnetdémetro. A figura 5-4 mostra o diagrama de blocos da malha fechada para a estimativa da
atitude do corpo rigido.

Embora, a idéia seja um mais complexa, este método tem grande vantagem sobre o filtro

de Kalman de estagio duplo de Sabatelli et al, 2013, considerando o custo computacional.

WYariagdo Angular
100 — S

angulo (graus)

tempo(s)

Figure 5-5 - Resultado da implementacéo da adaptacao de filtros complementares adicionando filtro de Kalman aplicado aos
dados do magnetoémetro.

O primeiro experimento mostra a resposta a movimentos em altas frequéncias. Para este
experimento, um tempo maior de aquisi¢do de dados, para que a estabilizagdo do angulo de yaw
pudesse ser completamente observada. Os resultados mostraram a mesma performance em
relacdo ao método anterior para as estimativas de Roll e Pitch. Para o angulo de Yaw porém
houve significativa melhora. Como o experimento foi realizado a mao livre, ndo é possivel a
manuntencdo de todos os angulos fixos em zero, assim como fazer com que 0 movimento seja
exclusivamente em relagdo a um Unico eixo, 0 que explica a observavel variacdo de Pitch quando
Roll é testado, e vice versa. Ainda assim, é possivel observar que as variagdes sdo identificaveis
ao longo do experimento. A estabilizacdo de yaw acontece por volta dos 20 segundos apds o
inicio da aquisicdo dos dados, e com este método, pelo fato do filtro de Kalman ponderar os
ganhos para privilegiar a direcdo melhor estimada entre a feita pelo magnetometro e a feita pela

59



integracdo das velocidades angulares, medidas pelo giroscopio, ndo se apresentam ruidos como
no método anterior.

O segundo experimento mostra a precisdo do método. Para tal, é necessaria a realizacdo
de movimentos controlados e com angulos definidos e medidos de outra forma além do sensor.
Pode-se entdo utilizar-se um manipulador robético com os trés graus de liberdade de rotacdo ao
redor de XYZ.

O departamento de engenharia mecatronica da Escola Politécnica da Universidade de Séo
Paulo disp6e do KUKA, uma manipulador robético com 6 graus de liberdade, composto por 6

articulacoes.

.

Figure 5-6 - Manipulador KUKA com sensor acoplado. Destacados estéo as articulagdes cujos movimentos correspondem aos
angulos de roll, pitch e yaw.

Como mostrado na figura, 3 das 6 articulacfes sdo utilizadas para gerar as rotagdes ao
redor de roll (A3), pitch (A4) e yaw (Al). O KUKA dispGe de um controle manual, onde pode-se
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movimentar cada articulagdo, monitorando através do display do controle os respectivos angulos
de rotacdo.

Desta forma, pode-se realizar movimentos controlados, e comparar o angulo mostrado no
display com o apontado pelo método. De forma a comprovar a acuracia, 0s movimentos foram
realizados em magnitudes levemente diferentes entre si. O primeiro movimento, foi de 30.44° no
sentido positivo de roll. Em seguida, movimentou-se o manipulador de volta para zero e em
seguida para -30,56°. O ultimo movimento em roll foi voltar para -4.19°, para verificar se o
método conseguiria distinguir esta precisdo em relacdo ao zero. A mesma logica foi realizada
para pitch e yaw. Seguem os valores dos angulos dos movimentos realizados, lidos no display do
KUKA.

Tabela 1 - Primeira movimentacédo do KUKA.

Roll(°) Pitch(®) |Yaw(°)
Posicao Inicial 0 0 0
Max. 30,04 34,56 32,59
Min. -30,56 -31,71 -31,24
Posicao Final -4,19 2,14 1,32

Ao fim destes movimentos, a partir dos angulos finais, realizou-se movimentos de menor
magnitude, para verificar o quéo preciso pode ser a estimativa deste método.

Tabela 2 - Segunda movimentagéo do KUKA

Roll(°) Pitch(®) |Yaw(°)
Posicao Inicial -4,19 2,14 1,32
M3ax. 0,47 15,64 5,77
Min. 9,99 -2,47 -2,17
Posicao Final 9,99 -2,47 -2,17

Comparando-se as posi¢ds do KUKA com as medi¢Oes realizadas pelo método, pode-se
verificar a precisdo da estimativa. Tanto pela comparagcdo numérica como pela qualitativa,
analisando a figura 5-7, pode-se notar que o método apresenta precisdes distintas para Roll/Pitch
e Yaw. Isse deve-se ao fato de 0 magnetdmetro ser extremamente sensivel & variagdes do campo
magnético ao redor do sensor. Como 0 sensor esta acoplado a uma maquina com motores e
rodeado do computadores, em certos momentos 0 campo magnético da terra fica quase

imperceptivel ao sensor.
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Tabela 3 - Comparacéo de angulos de movimento do KUKA e os angulos estimados pelo

método.
Roll(°) - KUKA | Roll(°) - Est. | Pitch(°) - KUKA | Pitch(°) - Est. | Yaw(®) - KUKA | Yaw(®) - Est.
Posicdo Inicial 0 de 0,2a-0,9 0 de 0,9 a -0,4 0 de 8'2? -
Max. 30,04 de 29a30 34,56 de31,4a34 32,59 20
Min. -30,56 de -28,7 a-30,5 -31,71 de-28 a-30 -31,24 -23
Posicao Final -4,19 de-7a-7,4 2,14 de0,2a1,1 1,32 de-1,7a-2,3
Roll(°) - KUKA | Roll(°) - Est. | Pitch(°) - KUKA | Pitch(°) - Est. | Yaw(®) - KUKA | Yaw(®) - Est.
Posicao Inicial -4,19 de-7a-7,4 2,14 de0,2a1,1 1,32 de-1,7a-2,3
14,4
Max. 0,47 de-1a-1,3 15,64 de e @ 5,77 de-1,8a-2,3
Min. -9,99 de-10,7a-11,4 2,47 de 21;3 - 2,17 de-5a-3,4

Vale salientar que o tempo de estabilizacdo do magnetdmetro foi respeitado antes de

qualquer movimento fosse realizado em yaw. Outro ponto também a se salientar € que o sensor

ndo estava perfeitamente paralelo aos eixos das articulacdes. Isso acarreta que durante o

movimento de um dos angulos, pequenas variacdes ao redor dos outros dois serdo percebidas.

angulos(®)
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-40
0

Ensaio no Kuka- Comandos manuais
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1
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Figura 5-7- Movimento de Roll, Pitch e Yaw em func¢&o do tempo. Experimento com sensor acoplado ao KUKA.
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Figure 5-8 - Comparacgéo entre o movimento realizado pelo manipulador KUKA e a estimativa do angulo de Roll.
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Figure 5-9- Comparacdo entre o movimento realizado pelo manipulador KUKA e a estimativa do angulo de Pitch.
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Figure 5-10 - Comparacao entre o movimento realizado pelo manipulador KUKA e a estimativa do angulo de Yaw.

Analisando as tabelas 1, 2 e 3 nota-se que para Roll e Pitch, a maior diferenca entre
angulo gerado no KUKA e angulo estimado pelo método € de aproximadamente 3°. J& para Yaw,
esta precisdo varia em funcdo dos campos magnéticos presentes ao redor do sensor, mas em
condicdes ideais, como na figura 5-5, apés a estabilizacdo da estimativa fornecidade pelo filtro de
Kalman, também percebe-se a eficacia do método.

As figuras 5.7, 5.8, 5.9 e 5.10 mostram a comparagdo entre a trajetdria realizada pelo
manipulador KUKA e a estimativa dos angulos de Roll, Pitch e Yaw, respectivamente. De forma
qualitativa, agora, pode-se novamente comprovar a eficacia do método de estimativa, dentro das
condicBes acima discutidas. Agora de forma visual, pode-se notar a acuracia do método tanto
para angulos da ordem de 30° como para angulos da ordem de 5°.
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6. CONCLUSOES

Os metodos de estimativa de orientacdo sdo importantes ferramentas para o fornecimento
de dados precisos para os sistemas de controle de veiculos aéreos ndo tripulados. Atualmente, o
estado da arte neste assunto nos fornece variadas opc¢des para realizar estas estimativas, mas elas
devem ser compreendidas e adaptadas para a aplicacdo desejada. No caso de veiculos aéreos ndo
tripulados, a orientacdo deve vir de sensores que ndo dependam da velocidade do ar. Desta forma,
os IMU’s encontram um forte mercado, onde se apresentam varios modeles destes sensores. Com
0 desenvolvimento destes métodos matematicos, a aplicagdo de IMU’s na aeronautica nio
tripulada se torna ainda mais ampla.

Os métodos aqui estudados se mostram eficazes tanto separadamente, quanto quando
combinados. As simulagfes mostram que os trabalhos de autores como Mahony et al, 2006 e
Sabatelli et al, 2013, sdo extremamente eficientes dentro das aplicaces que os trabalhos estavam
inseridos. Utilizando os mesmos dados para todos os métodos estudados, péde-se identificar as
vantagens e desvantagens de cada um em relacdo aos outros e as leituras cruas dos dados dos
Sensores.

Mas também & necessario observar aspectos, além da qualidade do sensor e da
matematica dos métodos de estimativa. O custo do sistema de sensoriamento de orientacdo
depende dos componentes, e quando se trabalha com processadores e sensores de baixo custo, a
capacidade de processamento e de armazenamento de dados destes equipamentos passa a ser uma
variavel limitante ao processo. Neste momento deve identificar-se qual método encontra o
maximo de sua perfomance dentro das capacidades do processador, e a partir dai, encontrar-se
melhorias e adaptacdes, ndo sO para otimizar o meétodo, mas também para que seja um metodo
que melhor atenda as especificagdes do projeto.

A alternativa encontrada, neste trabalho, para trabalhar-se com sensor Razor 9DOF e com
Arduino foi a fusdo de métodos de filtragem Butterworth de sinais, malhas de observadores de
estados para estiamtiva dos angulos de Roll e Pitch, e utilizacdo do filtro de Kalman para
estimativa do angulo de Yaw. Comparando-se os resultados desta implementacdo com o0s
resultados das simulages, feitas com dados estaticos, constata-se que o método aqui proposto €

igualmente eficiente e capaz de calcular os angulos de orienta¢do de um corpo rigido.
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Além disso a implementacdo do método em um IMU acoplado a uma manipulador
robdtico mostrou que a precisdo da estimativa tem uma precisdo de aproximadamente 3°. Isso
comprova que pode-se chegar a uma boa estimativa de orientacdo com IMU’s de baixo custo,

através de métodos de filtragem e estimativa de posicionamento devidamente aplicados.
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APENDICE A

Caodigo do método hibrido de filtro complementar e filtro de Kalman embarcado no processador.

(Codigo compreende apenas a funcdo chamada para tratamento de dados. Varidveis globais

declaradas no corpo principal do codigo.)

vk wN e

0 o N

12.
13.
14.
15.

16.
17.
18.

19.
20.
21.
22.

23.

24.
25.
26.

void Compl_Kalman(void)

{// entradas devem ser os angulos de euler anteriores, e matriz P
float Accel_magnitude;

float R1[3][3] = {{2,0,0},{0,2,0},{0,0,2}};

float R2[3][3] = {{1,0,0},{0,1,0},{0,0,1}};

angle2quat(roll,pitch,yaw,q);

//*****Ro” and PItCh***************

/l
wx = GYRO_SCALED_RAD(gyro[0])-OffSetGyroX; //gyro x roll -OffSetGyroX

. wy = GYRO_SCALED_RAD(gyro[1])-OffSetGyroY; //gyro y pitch -OffSetGyroY
11.

wz = GYRO_SCALED_RAD(gyro[2])-OffSetGyroX; //gyro z yaw -OffSetGyroZ

//Filtro passa alta no giroscopio

wx = 0.9695* (wx-wx_prev)+0.9391*wx_prev;
wy = 0.9695*(wy-wy_prev)+0.9391*wy_prev;
wz = 0.9695*(wz-wz_prev)+0.9391*wz_prev;

ax = accel[0]; //accel x
ay = accel[1]; //accely
az = accel[2]; //accelz

//Filtro passa baixa no acelerébmetro

ax = 0.0305*(ax+ax_prev)+0.9391*ax_prev;
ay = 0.0305*(ay+ay_prev)+0.9391*ay_prev;
az = 0.0305*(az+az_prev)+0.9391*az_prev;

Accel_magnitude = sqrt(ax*ax + ay*ay + az*az);

ax = ax/Accel_magnitude;
ay = ay/Accel_magnitude;
az = az/Accel_magnitude;
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27

28.
29.
30.
31.

32.
33.

34.
35.
36.

37.
38.
39.

40.
41.
42.

43.
44,
45.
46.

47.
48.
49.

50.
51.
52.
53.

54.
55.
56.

//Obtendo medidas de Roll Pitch e Yaw a apartir das medidas do acelerébmetro e magnetémetro

PitchBar = asin(-ax);
SinPsi = ay/cos(PitchBar);
RollBar = asin(SinPsi);
YawBar = MAG_Heading;

float Kp = 0.04;
float Ki = 0.002;

ex = RollBar - roll;
ey = PitchBar - pitch;
ez = YawBar - yaw;

deltax = (Kp+Ki)*ex - Kp*ex_prev + deltax_prev;
deltay = (Kp+Ki)*ey - Kp*ey_prev + deltay_prev;
deltaz = (Kp+Ki)*ez - Kp*ez_prev + deltaz_preyv;

// Integracdo da leitura do Giroscépio
int 11[4][4];
Eyes4(l1);

// Integragdo utilizando angulos de euler.
ang[0][0] = roll;

ang[1][0] = pitch;

ang([2][0] = yaw;

angles_pt[0][0] = wx;
angles_pt[1][0] = wy;
angles_pt[2][0] = wz;

// Integracdo por método dos Trapézios

Trapez[0] = (angles_pt[0][0]+angles_pt_prev[0][0])*G_Dt/2;
Trapez[1] = (angles_pt[1][0]+angles_pt_prev[1][0])*G_Dt/2;
Trapez[2] = (angles_pt[2][0]+angles_pt_prev[2][0])*G_Dt/2;

angles[0] = angles_prev[0][0] + Trapez[0];
angles[1] = angles_prev[1][0] + Trapez[1];
angles[2] = angles_prev[2][0] + Trapez[2];
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57.
58.
59.

60.
61.
62.

63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.

81.
82.
83.

84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.

roll = angles[0] + deltax;
pitch = angles[1] + deltay;
yaw =angles[2] + deltaz;

//float q1[4][1];
angle2quat(roll,pitch,yaw,ql);

//Estimando a matriz de covridncias apriori
float P_prior[4][4];
P_prior[0][0] = P[0][O];
P_prior[0][1] = P[O][1];
P_prior[0][2] = P[0][2];
P_prior[0][3] = P[0][3];
P_prior[1][0] = P[1][0];
P_prior[1][1] = P[1][1];
P_prior[1][2] = P[1][2];
P_prior[1][3] = P[1][3];
P_prior[2][0] = P[2][0];
P_prior[2][1] = P[2][1];
P_prior[2][2] = P[2][2];
P_prior[2][3] = P[2][3];
P_prior[3][0] = P[3][0];
P_prior[3][1] = P[3][1];
P_prior[3][2] = P[3][2];
P_prior[3][3] = P[3][3];

mx = cos(MAG_Heading);
my = sin(MAG_Heading);
mz =0;

//Matriz Jacobiana dos ruidos da equac&o n3o linear h2
H2[0][0]= 2*q[3][0];
H2[0][1]= 2*q[2][0];
H2[0][2]= 2*q[1][0];
H2[0][3]= 2*q[0][0];
H2[1][0]= 2*q[0][0];
H2[1][1]=-2*q[1][O0];
H2[1][2]=-2*q[2][0];
H2[1][3]=-2*q([3][0];
H2[2][0]= -2*q[1][0];
H2[2][1]=-2*q[0][O];
H2[2][2]= 2*q[3][0];
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96. H2[2][3]= 2*q[2][0];

97. // Ganho de Kalman para Yaw
98. float Faux[4][3];
99. float Gaux[3][3];

100. float Maux[3][3];

101. float H2t[4][3];

102. TransposeH(H2,H2t);

103. MultiplyPHt(P_prior,H2t,Faux);

104. MultiplyHPHt(H2,Faux,Gaux);

105. Add3(Gaux,R2,Maux);

106. Invert3(Maux);

107. MultiplyPHtFilter(Faux,Maux,K2);

108. // Estimativa da direcdo do campo magnético
109. h2[0][0] = 2*(q[1][0]*q[2][O] + q[0][0]*a[3][0]);
110. h2[1][0] = q[0][0]*q[0][0] - a[1][0]*q[1][O] + q[2][0]*q[2][0] - a[3][0]*q[3][O];
111. h2[2][0] = 2*(q[2][0]*q[3][0] - a[0][0]*q[1][0]);
112. // Fator de correcdo do Yaw

113. zk2[0][0] = mx;

114. zk2[1][0] = my;

115. zk2[2][0] = mz;

116. Subtract3(zk2,h2,dif2);

117. MultiplyKdif(K2,dif2,qE2_aux);

118. gE2[0][0] = gE2_aux[0][0];

119. gE2[1][0] = O;

120. gE2[2][0] = O;

121. gE2[3][0] = gE2_aux[3][0];

122. //célculo estimado a posteriori

123. float q_atual[4][1];

124. Addqg(ql,qE2,q_atual);

125. float Modulo;

126. float Fator;

127. Modulo =

sqrt(g_atual[0][0]*q_atual[0][0]+q_atual[1][0]*qg_atual[1][0]+q_atual[2][0]*qg_atual[2][0]+q_atu
al[3][0]*q_atual[3][0]);

128. Fator = 1/Modulo;
129. Scaleq(qg_atual,Fator); //Normalizando quaternion final
130. //transformando em angulos de Euler
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131.
132.
133.
134.

135.
136.
137.
138.
139.
140.

141.

quat2angle(q_atual,euler);
roll =roll;

pitch = pitch;

yaw = euler[2];

//Primeira atualizacdo da matriz P
float J1[4][4];

float L1[4][4];
MultiplyP(K2,H2,L1);
Subtract4(I1,L1,J1);
Multiply4(J1,P_prior,P);
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