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Resumo

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um controlador para um quadrirrotor cujos parame-
tros sdo desconhecidos. Para o controle deste sistema, normalmente sdo utilizados controladores
avancados que dependem do conhecimento de parametros do sistema ou controladores simples que
necessitam de ajuste manual dos ganhos. O controlador desenvolvido possui baixa complexidade e
€ capaz de ajustar seus parametros automaticamente para minimizar uma funcao de custo durante o
voo, sem necessitar de conhecimento de nenhum parametro do sistema. Entretanto, este controla-
dor necessita dos estados do sistema, que ndo estdo disponiveis diretamente. Portanto, uma andlise
da aplica¢do de métodos de filtragem para estimacdo destes estados € realizada, comparando-se
diversos possiveis modelos estocésticos. Contudo, a filtragem necessita de sensores calibrados cor-
retamente, o que levou a criagdo de novos algoritmos para calibragdo dos sensores utilizados. Os
algoritmos desenvolvidos nestas trés dreas representam passos na dire¢do de criar quadrirrotores

que podem operar em ambientes diversificados de modo robusto.

Palavras-chave: Controle automatico, Calibrac¢do, Estimagao de estado.
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Abstract

This work’s objective is to develop a controller for a quadrotor with unknown parameters. For this
system’s control, usually advanced controllers that require knowledge of the system’s parameters
or simple controllers that require manual gain tunning are used. The controller developed has low
complexity and is able to adjust its parameters automatically to minimize a cost function during
flight, without requiring knowledge of any system’s parameter. However, this controller requires
the system’s states, which aren’t available directly. Hence an analysis of the use of filtering methods
to estimate these states is conducted, comparing many possible stochastic models. Nonetheless,
the filtering requires correctly calibrated sensors, which led to the creation of new algorithms for
calibrating the sensors used. The algorithms developed in these three areas represent steps in the

direction of creating quadrotors that can operate in diverse environments in a robust way.

Keywords: Automatic control, Calibration, State estimation.
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Capitulo 1

Introducao

UAVs (Unmanned Aerial Vehicles) sdo veiculos que surgiram ha cerca de um século e tive-
ram grande desenvolvimento nas dltimas décadas com foco em guerras, sendo pecas fundamentais
nas mesmas (COOK, 2007), e pesquisa. Visando reduzir o tamanho destes veiculos, e consequen-
temente seu custo e consumo de energia, a DARPA (Agéncia de Projetos de Pesquisa Avancada de
Defesa dos Estados Unidos) criou em 2011 uma competi¢cdo para desenvolver UAVs de pequeno
porte!, na tentativa de ter resultados promissores como os obtidos nos desafios de carros autbnomos
(SEETHARAMAN e outros, 2006).

O sucesso atual dos UAVs se deve ao desenvolvimento das diversas tecnologias utilizadas,
como visao computacional e algoritmos de controle e geragao de trajetéria, e maturacdo dos siste-
mas. Satisfeitos com a qualidade dos veiculos, o governo dos Estados Unidos passou a considerar

sua utilizacdo em territério nacional para monitoramento de ambientes piiblicos?.

Dentre os UAVs, o quadrirrotor € bastante popular tanto pelas suas capacidades, como deco-
lagem e pouso vertical, quanto pela sua simplicidade de construcdo e manutencio, quando com-
parado a avides ou helicopteros. Estas caracteristicas fizeram com que a comunidade cientifica e
empresarial desenvolvessem interesse no quadrirrotor, gerando indmeros projetos baseados neste

veiculo.

1www.uavforge.net
2www.cdt .org/blogs/harley-geiger/2112drones—are-coming



Capitulo 1. Introdugdo

Este capitulo apresenta uma visdo geral da histéria do quadrirrotor na se¢ao 1.1, seguida
na secao 1.2 pela motivagao do trabalho aqui desenvolvido. A secdo 1.3 finaliza apresentando a

estrutura do trabalho e as principais contribui¢des.

1.1 Histéria do quadrirrotor

Em torno de 400 a.C., criangas chinesas brincavam com brinquedos voadores feitos de
bambu, que consistiam de uma hélice de madeira presa a um eixo enrolado com cordas que, ao
serem puxadas, tanto o eixo quanto a hélice levantavam voo. Atualmente estes brinquedos ainda
existem e se chamam raketombo, no Japao, ou bambu-coptero, sendo seu modelo moderno mos-
trado na figura 1.1. Em 1480 aproximadamente, Leonardo da Vinci projetou uma mdquina que,
teoricamente, seria capaz de voar na vertical, recebendo o nome de “parafuso aéreo” em virtude de
seu desenho, apresentado na figura 1.2. Os modelos de maquinas que voavam na vertical posteri-

ormente desenvolvidos se assemelhavam mais ao bambu-coptero do que a maquina de da Vinci.

Figura 1.1: Bambu-céptero’.

Em 1783, Christian de Launoy criou um modelo com um par de rotores que giravam em
diregdes contrarias e utilizavam penas de peru como hélices. George Cayley se interessava muito
pelo brinquedo chinés e desenvolveu varios modelos utilizando penas, assim como Launoy, e elas-
ticos como fonte de poténcia. Ao fim do século XVIII, ele havia avancado para utilizar metal para

as laminas e molas para poténcia. Alphonse Pénaud desenvolveu helicpteros de brinquedo com

3Fonte: en. wikipedia.org/wiki/Bamboo-copter
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Figura 1.2: Mdquina voadora de Leonardo da Vinci®*.

rotores coaxiais em 1870, sendo um destes modelo dado aos Irmaos Wright por seu pai.

Gustave de Poton d’ Amécourt cunhou a palavra “helicéptero” em 1891 ao nomear um pe-
queno modelo movido a vapor, que dava um uso inovador para o aluminio, mas nunca saiu do
chido. Em 1885, Thomas Edison comecou a desenvolver experimentos na tentativa de voar, tendo
seu helicoptero explodido ao utilizar nitrocelulose como combustivel para um motor de combus-
tdo interna. Jan Bahyl’ adaptou o motor de combustado interna para seu helicéptero, que alcangou
0,5 metros do chao. Em 1905, seu helicéptero alcangou 4 metros de altitude e percorreu mais de
1,5 quildbmetros. Edison posteriormente patenteou seu projeto de helicoptero movido a motor a

gasolina que alcangou voo.

Em 1906, os irmaos Jacques e Louis Breguet comegaram a testar aerof6lios em helicépteros,
resultando num modelo que levantou 0,6 metros por um minuto, sendo declarado o primeiro voo
tripulado de um helicéptero. Como era extremamente instdvel, ndo foi considerado o primeiro voo
livre de um helicéptero, com tal titulo alcancado no ano de 1907 por Paul Cornu, que construiu

uma helicéptero que elevou 0,3 metros durante 20 segundos.

No inicio dos anos 1920, Raul Pateras Pescara demonstrou uma das primeiras aplicagdes da
inclinacao ciclica, que permite que as hélices sejam inclinadas independentemente, permitindo que
o helicoptero mova para frente e para trds sem uma propulsio extra, além de permitir movimen-

tos laterais. Além disso, Pescara também provou o principio da autorrotagdo, que permite que o

“Fonte: en.wikipedia.org/wiki/Science_and_inventions_of_Leonardo_da_Vinci
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helicoptero tenha um pouso menos abrupto no caso de falha do motor principal.

Etienne Oehmichen pesquisou miquinas rotativas nos anos 1920 e, dentre seis projetos que
ele testou, um possuia quatro rotores e oito propulsores movidos por um mesmo motor. Cinco dos
propulsores eram utilizados para estabilizar o helicptero lateralmente, um para direcionar e dois

para propulsdo. Tal modelo apresentava um nivel considerdvel de estabilidade e controlabilidade.

George de Bothezat construiu o quadrirrotor em 1922, chamado “helicéptero de Bothezat”,
para o exército dos Estados Unidos num programa que foi cancelado em 1924. Este quadrirro-
tor possuia quatro rotores com seis laminas nas hélices e uma estrutura em formato de X. Dois
pequenos propulsores eram utilizados para propulsiao e controle de dire¢do, sendo a inclinagao
controlada coletivamente. Uma foto deste primeiro quadrirrotor € mostrada na figura 1.3. Ele era

mecanicamente complexo, tinha problemas de confiabilidade, baixa poténcia e falta de resposta.

B it TS b o ol '

Figura 1.3: Helic6ptero de Bothezat’.

Em 1956, um quadrirrotor denominado Convertawings Model “A” Quadrotor foi criado
como um prot6tipo de uma linha de quadrirrotores comerciais e civis. Possuia dois motores para
0s quatro rotores e asas para sustentacao adicional em voo, nao necessitando de motor na cauda e
obtendo controle variando o empuxo entre rotores. Este protétipo provou o conceito de quadrirrotor

e foi o primeiro a demonstrar voo frontal com sucesso.

Posteriormente, ha um quadrirrotor desenvolvido pelo exército americano, denominado
Curtiss-Wright VZ-7, com o objetivo de decolagem e pouso vertical, podendo variar o empuxo
em cada um dos propulsores separadamente. Como ndo foi capaz de alcangar os padrdes do exér-

cito, o seu desenvolvimento foi cancelado.

Atualmente, com a miniaturizagdo e motores elétricos de alta performance, multirrotores

possuem uma grande gama de aplicagdes, tanto por pesquisadores quanto por profissionais da in-

SFonte: en.wikipedia.org/wiki/De_Bothezat_helicopter
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duastria. Como exemplo industrial tem-se o omcopter, mostrado na figura 1.4, que possui 8 motores
para ter grande estabilidade de filmagem com sua camera, sendo capaz de produzir imagens com
altissima qualidade para a industria de entretenimento. J4 como exemplo de pesquisa, temos a
Flying Machine Arena (LUPASHIN e outros, 2011), que desenvolve aplicacdes como utilizar qua-
drirrotores para balancear um péndulo invertido (HEHN E D’ ANDREA, 2011), executar multi-flips
durante voo (LUPASHIN e outros, 2010) e interagir com bolinhas (MULLER e outros, 2011).

Figura 1.4: Multirotor utilizado pela empresa omstudios®.

1.2 Motivacao da pesquisa

O numero de quadrirrotores em operagao e experimentos utilizando-os cresce a cada dia. Isto
se deve tanto a facilidade de constru¢@o e uso (DEVAUD e outros, 2012) quanto a sua diversidade de
uso, como plataforma educacional (DODDS, 2011) por exemplo. Hé ainda a grande capacidade de
miniaturiza¢do em relagdo a outros veiculos aéreos (BOUABDALLAH e outros, 2004), o que facilita

seu uso em indmeras aplicacdes.

Os quadrirrotores mais utilizados atualmente, como o AR.Drone da Parrot’ e a linha da As-
cending Technologies®, foram desenvolvidos com usos pre-determinados em mente, podendo nio
ser capazes de suportar modificacdes para as finalidades do usudrio ou, quando suportam, podem
ter sua estabilidade prejudicada. Em contrapartida, projetos nos quais o usudrio define todo o sis-
tema, como no Paparazzi (BRISSET e outros, 2006), podem requerer conhecimento prévio de como

ajustar dos parametros do sistema, o que limita os possiveis usudrios do sistema.

Para quebrar esta barreira, este trabalho propde um conjunto de algoritmos com foco em

SFonte: www . omstudios.de
7ardrone2.parrot.com
8www.asctec.de/uav-applications/research/products/
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facilidade de uso sem perda de performance em trés areas do lago de controle do sistema, como

mostrado na figura 1.5:

1. Controle do sistema: os algoritmos normalmente utilizados sdo extremamente simples e fun-
cionais, como o PID. A literatura cientifica fornece diversas leis de controle com prova de
estabilidade do sistema em malha fechada e de grande complexidade. Em ambos os casos, a
determinag@o de parametros adequados para o controle, seja parametros de desempenho ou
do sistema, € um problema. Para reduzir a distancia entre estes dois lados e facilitar seu uso,
deve-se buscar a utilizacdo de técnicas com base tedrica que sejam capazes de prover alto

desempenho sem sobrecarregar o usudrio.

2. Filtragem do estado: existem diversos dispositivos no mercado que realizam a estimacdo do
estado, mas nem sempre sdo conhecidos seus métodos de funcionamento e se sdo a melhor
opg¢ao para o problema a ser atacado. Portanto, um estudo comparativo € necessdrio e os al-
goritmos de estimacdo devem ser avaliados em situagdes extremas, visando reduzir a chance

de falha inesperada.

3. Calibracao de sensores inerciais: apesar destes sensores normalmente sairem de suas fabricas
calibrados, o transporte e condi¢des ambientais diferentes podem alterar o comportamento
de sua leitura, fazendo com que novos algoritmos que sejam capazes de calibrar rapidamente

e de maneira fécil os sensores sejam necessarios.

1.3 Estrutura do trabalho e contribuicoes

Este trabalho estd dividido da seguinte forma: este capitulo situa o leitor quanto ao porqué da
realizacdo deste trabalho, enquanto o capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica de trabalhos
relevantes encontrados na literatura. O capitulo 3 apresenta a modelagem do sistema dinamico e
sensores utilizados e os capitulos 4, 5 e 6 tratam dos problema de controle, filtragem e calibracao,
descritos na secdo anterior. Por fim, o capitulo 7 sumariza os resultados e conclusdes obtidos,

sugerindo trabalhos futuros a serem realizados.

As principais contribui¢des deste trabalho, apresentadas na figura 1.5 junto com seus blocos

afetados, podem ser divididas de acordo com os capitulos da seguinte forma:
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Sintonia

automdtica

!
AN u . Y
Controlador Quadrirrotor
x ) z
Filtro Sensores
A A
| |
| |
Sem conhecimento Calibracao dos
dos parametros sensores inerciais

Figura 1.5: Diagrama de blocos do quadrirrotor e pesquisa desenvolvida.

. O uso do algoritmo de aprendizado de parametros do controlador no capitulo 4 €, ao conheci-
mento do autor, o primeiro que mostra que a adaptacdo faz com que quadrirrotores das mais
variadas inércias passem a ter comportamentos semelhantes entre si, além de mesclar dois

controladores apresentados na literatura.

. A comparagdo entre modelo cinemético e dindmico e entre filtros de Kalman realizada no
capitulo 5 permite analisar do ponto de vista prético os efeitos do uso tanto do modelo cine-

madtico ou dindmico quanto de filtros baseados em teoria mais robusta.

. Os algoritmos adaptativos para estimacao da atitude e velocidade angular descritos no ca-
pitulo 5 fazem fortes hipéteses de independéncia, mas s@o capazes de estimar estes estados

melhor do que outros filtros devido a capacidade de alterar a covariancia do ruido do sistema.

. A calibracdo do acelerdmetro e magnetometro apresentada no capitulo 6 impde poucas restri-
coes ao usudrio se comparada com outros algoritmos do estilo, apesar de utilizar um modelo
completo dos sensores. A inovagdo estd no uso da maximizagdo de verossimilhanca para
fazer uma calibragdo estatisticamente correta e no desenvolvimento de um algoritmo guloso
e eficiente para calibracdo. Os resultados resultaram numa publicacio do COBEM 2013
(MIRANDA E FERREIRA, 2013b).

. A calibracdo da rotagdo entre o sistema de coordenadas do sensor e um sistema de coorde-
nadas conhecido, descrita no capitulo 6, ndo requer uso de sensores externos para fornecer
valores de referéncia, como ¢ feito atualmente na literatura. Esta calibracdo € feita apenas
com os proprios sensores que serdo utilizados durante o voo. Os resultados apresentados
nesta dissertacdo foram publicados no COBEM 2013 (MIRANDA E FERREIRA, 2013a).

7
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Todos os algoritmos desenvolvidos para calibragdo e filtragem foram desenvolvidos na lin-
guagem Python, enquanto o controlador e o simulador do modelo dindmico utilizado na simul¢ao

foram desenvolvidos em C++.



Capitulo 2

Revisao bibliografica

O controle do quadrirrotor pode ser feito através de diversas técnicas, como mostrado na
secdo 2.1. Estas técnicas podem ser baseadas em modelos aproximados ou testes empiricos, como
o caso do PID, ou podem ter desenvolvimentos tedricos com prova de estabilidade do controlador.
Em ambos os casos, os métodos apresentados podem contribuir para o entendimento de como o

controle é realizado neste veiculo.

Algumas variedades de algoritmos de filtragem sdo descritos na secdo 2.2, mostrando a
grande diversidade de possibilidades existentes. Quase todos os algoritmos apresentados estao pre-
ocupados com a estimagao da atitude apenas, por se tratar do estado mais complexo. Com uma boa

estimativa da atitude, outras técnicas podem ser usadas para posi¢do, como visdo computacional.

A sec¢do 2.3 enumera os principais algoritmos de calibrac@o de sensores inerciais encontrados
na literatura. Nao sdo apresentados algoritmos cldssicos, como utilizar uma mesa giratéria com
velocidade conhecida ou posicionar o acelerdmetro em rotacdes perfeitamente alinhadas com os

eixos, para mostrar que o problema € mais dificil do que normalmente tratado.

Além de revisar as técnicas de controle, filtragem e calibracio, que sdo o foco deste trabalho,
¢ importante analisar também os modelos de quadrirrotor existentes na literatura. Como o modelo
do quadrirrotor j4 foi demasiadamente abordado na literatura, a se¢ao 2.4 faz uma coleta das me-

lhores descri¢des destes modelos com seus variados niveis de complexidade. Além disso, a secao
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aproveita para elucidar caracteristicas construtivas de quadrirrotores, sendo de fundamental impor-

tancia para usudrios interessados em construir seus proprios sistemas para atingir seus objetivos.

2.1 Controle de quadrirrotores

Quando a literatura € analisada em busca de controles para quadrirrotores, ha em geral duas
possibilidades: o uso de controles extremamente simples, como PID (POUNDS E MAHONY, 2006)
e LQR (HOFFMANN e outros, 2004) com base em modelos linearizados, ou controladores nao
lineares complexos, como o controle por modos deslizantes guiado por observador de modos desli-
zantes (BESNARD; BESNARD e outros, 2007; 2012). O uso de controladores lineares pode ser mais
robusto, devido a menor sensitividade aos erros de estimacdo de estados ou parametros do sistema,
mas possuem desempenho inferiores aos controladores ndo lineares, estabelecendo um compro-
misso de projeto. Entretanto, em ambos os casos os controladores usualmente apresentam uma
grande quantidade de parametros (ELKAIM e outros, 2012), cujos valores os autores nao fornecem
ou propdem um método para descobrir, ficando a cargo do usudrio fazer o ajuste por tentativa e

CITO.

Em oposi¢do ao modelo extremamente complexo desenvolvido por Pounds e outros (2004),
descrito posteriormente, e da andlise de estabilidade e performance variando-se a altura dos rotores
em (POUNDS E MAHONY, 2006), o controle € extremamente simples, utilizando apenas o modelo
linearizado e um PID. Apesar da modelagem ndo linear completa permitir a elaboracdo de um mo-
delo linear mais préximo da realidade, isto pode representar um esfor¢o desnecessario na maioria

dos casos, desmotivando pesquisadores a fazer andlises tdo detalhadas dos sistemas construidos.

O STARMAC (HOFFMANN e outros, 2004) utiliza LQR para controle da atitude, com base
em seu modelo linear do sistema, € um controle por modos deslizantes simples para a altitude,
considerando a gravidade como ruido. Posteriormente, um modelo mais complexo foi desenvol-
vido, mas o controle se tornou mais simples, com uso de PIDs em todos os estados (HOFFMANN
e outros, 2007).

Park e outros (2005) utiliza duas malhas de controle com base em PIDs. O PID interno
visa aproximar o comportamento da planta do comportamento desejado dado por uma planta de
referéncia, fazendo papel de um controle adaptativo primitivo. Com base numa planta linear de

referéncia, projeta um controlador PID externo. Apesar de ser extremamente simples, apresenta

10
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boa qualidade de controle.

Em contrapartida com os controladores simples descritos anteriormente, Bouabdallah e Si-
egwart (2007) desenvolve um controle por backstepping com termo integral dos estados, cuja prova
de estabilidade € determinada durante a constru¢c@o do controlador. Além disso, o autor ainda apre-
senta todos os parametros do controlador utilizados em simulac¢do e experimento, sendo uma re-
feréncia como modelo de trabalho publicado. Entretanto, o seu controle de posi¢do ainda utiliza

aproximacao de angulos pequenos.

Castillo e outros (2004) utiliza um modelo linearizado para controle de posi¢do, mas um con-
trolador ndo linear baseado em saturacdo. Este controlador visa aproximar o angulo de rotacao do
sistema de zero, levando a posi¢do do sistema a origem em seguida. Ao comparar com o LQR,
mostra que o controlador desenvolvido € mais robusto a ruidos e condigdes iniciais distantes da
origem. Uma mistura de lineariza¢do por realimentagdo com controle por saturagdo é desenvol-
vido por Salazar-Cruz (SALAZAR-CRUZ e outros, 2005), onde o controlador é obtido de forma
semelhante ao backstepping, ou seja, determinado construtivamente para provar a estabilidade do

sistema.

Voos (2009) realiza controle do sistema utilizando lineariza¢do por realimentacio, gerando
portanto um controle extremamente simples mas que depende dos pardmetros do sistema. Tayebi
e McGilvray (2004) prova que o controle de atitude utilizando linearizacdo por realimentacdo é
exponencialmente estdvel enquanto um controle PD € apenas assintoticamente estdvel, além de
fornecer uma lei de controle para o comportamento dindmico dos motores, apesar de necessitar de

diversos parametros neste caso.

Guenard e outros (2005) propde uma lei de controle visando fazer com que o erro de ve-
locidade linear seja nulo através do uso de uma fungdo de saturacdo, evitando comportamentos
agressivos na posicao. Esta lei garante a estabilidade exponencial da atitude e convergéncia assin-

tética da velocidade, sendo semelhante a lei proposta por Tayebi e McGilvray (2004).

Devido a presenca do LQR e métodos de ajustar seus custos presentes na literatura, este
trabalho descreve um controlador que visa otimizar uma fun¢do de custo quadrética durante voo.
Como um compromisso entre controladores complexos, como backstepping e modos deslizantes,
que dependem do conhecimento dos parametros do sistema, e controladores mais simples, que sdo

ajustados manualmente, o algoritmo desenvolvido se baseia, de forma semelhante a controlado-

11
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res adaptativos, no ajuste automéatico dos parametros de um controlador simples, como os usados
normalmente na pratica. Isto permite adaptacdo para diferentes sistemas sem necessidade de con-

troladores complexos.

2.2 Filtragem de estados

Filtragem, no contexto de estimacao do estado em sistemas autonomos, pode tratar do uso
de vdrios sensores. Apesar da grande quantidade de pesquisas utilizando cameras e sensores laser
para localizag¢do, como apresentado por Thrun e outros (2005) em seu livro e diversos outros traba-
lhos, e.g. (GRZONKA e outros, 2009), usualmente unidos ao problema de localizacao nas técnicas
denominadas SLAM, sdo escassos os avancos no uso de sistemas inerciais, que sdo o foco deste
trabalho. Também existe a possibilidade de usar multiplos sistemas de GPS para determinar a ati-
tude (CRASSIDIS e outros, 1999) ou realizar fusdo de multiplos sensores (HOL, 2011), mas estas

abordagens ndo serdo utilizadas.

Sabatini (2006) apresenta um EKF baseado num modelo cinemético para detec¢do de mo-
vimento do corpo humano, sendo utilizado como base para criagdo dos filtros cinematicos do ca-
pitulo 5. Para tal, ele utiliza a leitura do giroscdpio como entrada do sistema e a rotacdo é dada
por um quaternion. Além disto, monitora a leitura do acelerdmetro e magnetometro para avaliar se
diferem significativamente do valor nominal, ignorando-as caso isto ocorra. Entretanto, nao apre-
senta nenhuma sugestao ou método de escolha dos limiares de validacdo das leituras. Inclui ainda
um estimador de bias do acelerdmetro e magnetdmetro no estado a ser estimado, pratica comum

em sistemas que devem funcionar durante muito tempo.

Ainda com foco na drea médica, ha o filtro desenvolvido por Madgwick e outros (2011),
que se baseia num processo de otimizagao eficiente. Ele também utiliza a leitura do giroscépio
como entrada do modelo cinemadtico, mas nao utiliza derivados do filtro de Kalman para corrigir a
estimativa. Realizando um passo na direcdo que minimiza a diferenca entre a estimativa do campo
e a leitura do sensor, o filtro constréi uma outra estimativa do quaternion correto que, ao fazer
uma combinag¢do convexa com a previsao do modelo cinematico, prové a estimativa final. Fazendo
uso de algumas simplificagdes, o algoritmo passa a ter apenas um parametro, cujo valor pode ser
selecionado por um método apresentado no trabalho. Num relatério técnico (MADGWICK, 2010),
o desenvolvimento do filtro e os passos para determinacdo deste parametro sao detalhados, além da

introducao de um outro componente capaz de compensar o bias e drift do giroscopio.

12
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Como a constru¢do de uma estimativa da rotacao do sistema através do acelerdmetro e mag-
netdmetro permitiu o desenvolvimento de um algoritmo computacionalmente eficiente no trabalho
anterior, existem propostas semelhantes utilizando o EKF. Marins e outros (2001) determina por
um processo de otimizagdo o quaternion que se ajusta as leituras do acelerometro e magnetome-
tro, usando-o juntamente com a leitura do giroscépio para determinar as estimativas do estado.
Entretanto, este trabalho deixa em aberto um ponto importante: ele ndo descreve como a covari-
ancia do quaternion determinado pela otimizagdo € gerada, sendo esta informacao essencial para o

funcionamento correto do filtro.

Gebre-Egziabher e outros (2000) utiliza um EKF para fazer a estimativa do quaternion de erro
entre a rotacao real e a estimada. Ao fazer isto, assume que o erro € pequeno e trabalha com apenas
o termo vetorial do quaternion, o qual é submetido a um filtro passa-baixa guiado por um ruido.
Esta formulacgdo requer que sejam escolhidas a constante do filtro e a covariancia do ruido, o que o
trabalho ndo discute. Ao utilizar esta formulacdo, o filtro dispensa o uso de um giroscopio na etapa
de previséo, uma vez que, segundo 0s autores, € um sensor custoso. No entanto, esta aﬁrmagéo
ndo € mais verdade atualmente, devido a evolugdo dos sensores embarcados na dltima década,
fazendo com que o filtro seja recomendado apenas em casos particulares onde ndo héa giroscopios
ou eles nao fornecem leituras corretas. Posteriormente, os autores utilizam um filtro complementar
para mesclar a estimagdo independente de giroscopios com o uso da integracdo direta da leitura
do giroscépio (GEBRE-EGZIABHER E ELKAIM, 2008), novamente nao discutindo a escolha dos

parametros.

Elkaim e outros (2012) apresentam uma proposta de filtragem utilizando EKF mais focada
para veiculos aéreos, representada na figura 2.1. O estado a ser estimado conta com a posi¢ao,
velocidade linear, atitude e bias do acelerdmetro e giroscépio, nao utilizando magnetdmetro. Ape-
sar de seus experimentos apresentarem bons resultados, a ndo linearidade da atitude do sistema
pode afetar a qualidade dos resultados quando acoplada ao GPS. O GPS possui niveis de erros
elevados e frequéncia de amostragem baixa, quando comparado com os demais sensores, 0 que
pode fazer com que a correcdo na atitude seja elevada. Além disso, a estimagdo dos bias aumenta
consideravelmente a complexidade do estado sem garantia de gerar melhores resultados, contanto
que a calibragado seja adequada. Nos resultados apresentados, fica claro que, exceto por corre¢oes

exageradas do filtro que s@o posteriormente revertidas, os bias sdo praticamente constantes.

Apesar da diversidade de técnicas apresentadas para estimagao do sistema, usualmente foca-

das na estimagdo da atitude, elas sdo determinadas de maneira empirica. Tanto o filtro de Kalman

13



Capitulo 2. Revisdo bibliogréfica

£ ;
Accel Triad :Sbu ’ (Sb!/ e

Bias
5 IMU “—|Compensation VN| N ‘
w A pa “pa
Gyro Triad aPsy "p s
saN
Extended
Earth rate and Kalman Fllter
————————— Transport Rate A c N
Yy + Compensation ov ()pj\ A
Attitude
Determination ﬂ
— f()(]f -
N N
‘INS p ‘TNS

Sensor Signal
INS Signal
—— Error Reset Signal

Figura 2.1: Diagrama de blocos da filtragem descrita em (ELKAIM e outros, 2012).

quanto filtros complementares t€ém sua base em sistemas lineares e as extensdes para sistemas
ndo lineares ndo possuem as garantias originais. Por serem aproximacdes, estes filtros devem ser
avaliados objetivamente quanto a qualidade de suas estimacdes. Neste trabalho, serdo analisadas
extensamente as derivacdes do filtro de Kalman, devido as suas simplicidades de uso, ajustes de

parametros e utilizagdo abrangente na literatura.

2.3 Calibracao de sensores inerciais

A calibrag¢do dos sensores pode ser feita de maneira online, durante seu funcionamento, ou
offline. Entre os métodos online, existem abordagens (ROY E THRUN; SABATINI, 1999; 2006)
que utilizam filtros para estimar os parametros relevantes dos sensores ou algoritmos recursivos
(CRASSIDIS e outros; KAPALDO; PYLVANAINEN, 2005; 2005; 2008). Entretanto, se o intervalo
de tempo durante o qual os sensores sao utilizados for pequeno, como no caso dos quadrirrotores
devido ao tempo de voo que a bateria é capaz de prover, os parametros permanecem praticamente
constantes, favorecendo o uso de técnicas offline. Portanto, este trabalho tratard apenas de métodos

offline de calibragao.

Vasconcelos e outros (2008) prova que as leituras de um magnetdometro, na auséncia de ruido,
caracterizam uma elipse, o que permite sua calibracdo através da determinacao de um bias e uma
matriz de ganhos, que inclui os erros causados por deformagdes do campo magnético. Ao assumir

que a covariancia é conhecida e dada pela identidade multiplicada por uma constante, elabora
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um algoritmo de otimizagao sem restricdes para determinar os parametros do magnetometro. No
entanto, utiliza um sistema de coordenadas auxiliar arbitrario onde a calibracdo é feita e necessita
de leituras externas, feitas por algum dispositivo capaz de prové-las nas coordenadas desejadas,

para determinar a calibrag¢do no referencial desejado.

Foster e Elkaim (2008) apresenta um algoritmo para calibragdo do magnetometro em dois
passos: primeiro resolve um problema de minimos quadrados para determinar varidveis auxiliares
e, a partir desta solucao e do conhecimento do campo magnético correto, determina os parametros
da calibragdo. Entretanto, além do custo de desenvolvimento da solucao algébrica dos parametros
utilizando as varidveis auxiliares, nem sempre o valor do campo magnético ao qual o sistema estd

submetido € conhecido.

Ojeda e outros (2000) mostra que alguns tipos de giroscdpios possuem nao linearidades sig-
nificativas. Para modelar estes erros, utiliza uma fun¢ao cibica do valor lido e quadratica da tempe-
ratura para modelar o erro entre o valor lido e o correto, supondo que o ruido de leitura € pequeno.
Utilizando uma base giratéria de velocidade constante, ele é capaz de computar os parametros para
compensar o erro, fazendo com que a diferenca pds-calibracdo seja reduzida significativamente.
Em contrapartida, Aslan (ASLAN E SARANLI, 2008) mostra que existem sensores, tanto acelero-
metro quanto giroscopio, que independem da temperatura e os giroscopios podem ter sua saida
extremamente linear, levantando questionamento da necessidade da calibragdo proposta por Ojeda

em Sensores mais novos.

O algoritmo TWOSTEP, criado por Alonso e Shuster (2002b), é capaz de determinar bias
de um magnetdmetro independentemente da atitude do sistema. Para isto, apresenta uma série de
aproximagoes justificadas para chegar a uma funcao de custo que possui uma componente linear e
outra ndo linear. A partir da solug¢do da parte linear, ele otimiza a fungdo completa. Este algoritmo
foi estendido em (ALONSO E SHUSTER, 2002a) para incluir a matriz simétrica de ganhos do sensor.
Como o TWOSTEP depende de os dados estarem pré-coletados, analisando-os em batelada, Cras-
sidis e outros (2005) desenvolve um método online baseado na solugdo da parte linear da funcdo

de custo.

Olivares e outros (2009) busca um método de calibracdo do giroscépio que ndo necessite do
conhecimento da velocidade de rotacdo do sistema, como € feito normalmente através de mesas
giratérias controladas. Utilizando a leitura do acelerdmetro para estimar esta velocidade, o método

nao depende de maquindrio especial, sendo utilizada como base de rotagdo uma roda de bicicleta.
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Com a base girante inclinada, a gravidade atua ciclicamente num eixo conhecido do acelerdmetro,
permitindo estimar o periodo e a velocidade angular atuante, a qual € aproximada por um modelo
linear. Sabendo em torno de qual eixo o sistema estd girando, € possivel utilizar a leitura do gi-
roscopio e a estimacdo a partir do acelerdmetro para gerar o ganho e bias daquele eixo. Apesar
de nao ser capaz de tratar de desalinhamento entre os eixos, a simplicidade deste método € signifi-
cativa, fazendo com que seja uma base interessante para desenvolvimento de novos algoritmos de

calibracdo de giroscépios.

Elkaim (2013) apresenta um algoritmo para calibragdo do alinhamento entre dois sensores,
utilizando a leitura deles e o conhecimento do seu vetor unitdrio na coordenada inercial. Renaudin
e outros (2010) utiliza multiplos magnetdmetros para gerar um algoritmo mais robusto a perturba-

¢oes externas, permitindo uma melhor estimacao da dire¢ao de movimento do sistema.

Dentre os algoritmos descritos para calibracdo de acelerometros e magnetometros, todos
apresentam hipéteses fortes com relacdo a covariancia dos ruidos, assumindo valores diagonais
ou mesmo iguais para todas as dire¢des, além de necessitarem de conhecimento da direcdo do
campo magnético, o que nem sempre estd disponivel. Além disso, o sistema de coordenadas que
a calibragao € realizada pode ndo ser conhecido, necessitando de aparelhagem previamente cali-
brada ou restricdo da orientacdo do sistema durante a calibragdo. Algoritmos para resolver ambos

problemas, restricdo do modelo e restricdo da orientagdo, sdo descritos neste trabalho.

2.4 Modelagem e projeto de quadrirrotores

Existem diversos niveis de precisdo na modelagem de quadrirrotor, que estabelecem um com-
promisso entre qualidade de predi¢dao do comportamento e tempo de computacdo, quantidade de
parametros e outros problemas associados a modelos muito refinados. Apesar de ndo ser o foco
deste trabalho, o autor considera também importante um conhecimento sobre como projetar um
quadrirrotor mecanicamente, de forma a permitir que ele atinja os objetivos desejados utilizando o

minimo de recurso necessario.

Pounds e outros (2004) visa construir um quadrirrotor de utilidade prética, ao contrario dos
sistemas utilizados normalmente que praticamente ndo possuem capacidade de carga. Dentre os
problemas presentes, encontra a questdao de como gerar empuxo suficiente e gerenciar o compor-

tamento instdvel. Através de andlises de aerodinamica, projeta uma nova hélice que seja capaz
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de gerar o empuxo desejado. O modelo desenvolvido é um dos mais completos encontrados na
literatura, levando em conta a deformacdo da hélice e o comportamento dinamico do motor. O
rotor desenvolvido nesse trabalho € uma referéncia para pessoas interessadas em construir siste-
mas com capacidade de carga. Para os interessados, a leitura de (POUNDS E MAHONY; POUNDS
e outros, 2009; 2010) € indicada, uma vez que detalham os passos do projeto desenvolvido. Em
(POUNDS E MAHONY, 2006), Pounds analisa o efeito que a posicdo dos rotores em relacdo ao
centro de gravidade gera na estabilidade e desempenho do sistema, mostrando o efeito positivo que

existe quando o rotor estd acima do centro de gravidade.

Uma modelagem mais simplificada, que desconsidera a deformagao da hélice, é desenvolvida
por Bouabdallah e outros (2004), considerando ainda o acoplamento entre a dindmica do quadrir-
rotor e a velocidade de rotagao dos motores e a dinamica dos motores. Em contrapartida, o modelo
utilizado pelo STARMAC (HOFFMANN e outros, 2004) faz aproximacgdes de velocidades e angu-
los pequenos, chegando a modelos lineares do quadrirrotor. Posteriormente, o modelo ndo linear é
utilizado, incluindo uma andlise detalhada dos efeitos aerodindmicos na hélice (HOFFMANN e ou-
tros, 2007).

Neste trabalho, serd utilizado um modelo simplificado que nao considera modelagem dos
motores ou hélices, mas que ndo se restringe a aproximacodes lineares da dinamica do sistema. Este
modelo foi escolhido por ser préximo o mais proximo do comportamento do sistema sem requerer

levantamento de parametros aerodinidmicos.
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Modelagem matematica do quadrirrotor e

dos sensores

Este capitulo apresentard a modelagem matematica do quadrirrotor na se¢do 3.1 e dos senso-
res utilizados na secdo 3.2. Estas modelagens serdo utilizadas nos capitulos seguintes para elaborar
os algoritmos de filtragem, calibracdo e controle. A secdo 3.3, define o sistema inercial fixo na

Terra, utilizado como referéncia para os algoritmos de filtragem e calibracao.

3.1 Modelagem do quadrirrotor

Quadrirrotores, assim como a maioria dos veiculos aéreos, sdo conhecidos por terem dindmi-
cas extremamente complicadas. Nesta dindmica, € possivel incluir a deformacao das hélices, cha-
mado blade flapping, equacao dinamica dos motores, arrasto aerodinamico do veiculo e das hélices
e muitos outros fatores (POUNDS e outros; HOFFMANN e outros; BOUABDALLAH e outros; BOU-
ABDALLAH E SIEGWART, 2010; 2007; 2004; 2007). Apesar destes modelos serem extremamente
interessantes para projeto e simulag@o do sistema (POUNDS e outros; POUNDS E MAHONY, 2004;
2009), eles sdao usualmente impraticdveis de serem utilizados no controle e filtragem do sistema,
levando ao uso de controladores lineares (POUNDS E MAHONY, 2006) e sistemas inerciais que
ndo usam toda a dindmica do sistema (POUNDS e outros, 2010). Por isso, decidiu-se utilizar neste

trabalho uma dinamica simplificada do veiculo.
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Fy Fy

Figura 3.1: Sistemas de coordenadas do quadrirrotor.

Supondo que a resposta dos motores seja instantanea e as inércias dos rotores sejam despre-
ziveis, pode-se construir um modelo dindmico composto apenas pela posi¢do p e velocidade v do
centro de gravidade do quadrirrotor num sistema de coordenadas inercial Z, o quaternion unitario
q que leva do sistema fixo ao quadrirrotor 5 a Z e pela velocidade angular w do sistema medida em

B. Os sistemas de coordenadas sdo apresentados na figura 3.1. O modelo é dado por:

. . F Ef
=v=R(q)— A ~N(0, X% 3.1
P v (q)m+g+m7 €f N( ; f) ( a)
1
q= §w®q (3.1b)
=31 (~wxJu+T+e), & ~N(0X), (3.1¢)

onde m € a massa do sistema, J € sua inércia medida em B, g € a gravidade atuante no sistema
medida em Z, F e 7 sdo a forgas e os torques atuantes no sistema 3, R(q) é a matriz de rotagdo
associada ao quaternion q, que pode ser computada como descrito na secdo A.2.3, ® o produto
entre quaternions, como descrito na se¢do A.1 e € e €, s@o ruidos de processo de forga e torque,

respectivamente.

Supondo que os rotores estdo alinhados com o eixo z® e que ndo ocorre blade flapping, tem-
se que a forca F possui apenas componente em z°, denominada F,. Sendo F} a forca desenvolvida
por cada um dos rotores, cujas direcdes de suas rotagdes sao mostradas na figura 3.1, e assumindo

que os bracos do quadrirrotor possuem o mesmo tamanho e sdo ortogonais entre si, tem-se que
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(BOUABDALLAH e outros, 2004)

F, 1 1 1 1 F
m 0 =1 0 F:
Te | = “ 1, (3.2)
Ty -1 0 ) 0 F3
T, —d d —-d d Fy

onde [ € a distincia de cada rotor ao centro de gravidade do quadrirrotor e d € o coeficiente de

arrasto que relaciona o empuxo F; com o torque gerado em torno de seu eixo de rotagio z”.

Apesar deste trabalho tratar como entradas a for¢a F', e os torques 7, na realidade elas sdo
utilizadas para gerar as forcas F; que, entdo, sdo utilizadas para computar a velocidade desejada
dos rotores. Como este mapeamento é complexo, devido as ndo linearidades presentes nas hélices,
e ndo € o foco deste trabalho, o trabalho de Pounds e outros (2004) € recomendado para uma visao
detalhada do modelo.

Como ¢ possivel notar, mesmo com uma série de hipéteses simplificadoras, o modelo ainda
possui uma grande quantidade de parametros. Estimar cada um dos parametros precisamente é
extremamente trabalhoso, o que motiva o uso de controladores e filtros que dependam do menor
nimero de parametros possivel. Em todas as simula¢des realizadas neste trabalho foi utilizado o

modelo dindmico completo da Eq. (3.1).

3.2 Modelagem dos sensores

O modelo dos sensores, de uma maneira geral, € dada por:

Ss = fs(sfaés)a (33)

onde s’ € o valor correto da leitura medido num referencial S, §5 € uma varidvel aleatoria e f (-, -)
¢ uma funcdo qualquer que faz o mapeamento para o valor lido s;. O referencial S deve ser
introduzido pois nem sempre ele estard alinhado com o referencial do corpo B. No entanto, se os
sensores estiverem rigidamente presos ao corpo do quadrirrotor, entdo a matriz de rotagdo R de B

para S € fixa.

Apesar desta fungdo f,(-, ) variar para cada sensor, os sensores tratados neste trabalho sdo
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usualmente aproximados por:
ss = K,sf +b,+6,, 6, ~N(0,%,) (3.4)

onde K, é uma matriz de ganhos, b, é o bias do sensor e X, € a covariancia do ruido ¢,. Caso K
e b, sejam conhecidos, é possivel obter o valor correto s a partir da leitura s, usando:

s =K '(ss—by)+6, & ~NOK;'S,(K;)") (3.5)

S S S

Note que esta formulagcdo assume que os pardmetros do sensor nao variam, mas esta hipotese
nem sempre € verdadeira. Existem casos onde valor lido s; depende ndo linearmente do valor
de referéncia sf e da temperatura (HAKYOUNG e outros; OJEDA e outros, 2001; 2000), mas em
outros casos 0 mesmo tipo de sensor ndo apresenta tais caracteristicas (ASLAN E SARANLI, 2008),
sendo portanto dependente da tecnologia de fabricacdo. O pardmetro que mais apresenta variacao
com o tempo € o bias, que pode ser compensado dinamicamente durante a filtragem (MADGWICK
e outros; SABATINI, 2011; 2006). No entanto, se o tempo de operacdo do sistema for pequeno,
como € o caso comum dos quadrirrotores, este parametro nao apresenta muita variacao e pode ser

suposto constante.

Com a suposi¢do de que o ruido do sistema € gaussiano, a probabilidade de uma dada leitura

do sensor ¢ dada por:

: 1 1
p(ss; 0,) = (27r)_% |32 exp <—§(Kssf +b, — sS)TZ;l (Kssi + b, — ss)> (3.6a)

0, = {Z,, K, by, s} (3.6b)

Esta probabilidade serd importante na hora de determinar uma calibragdo estatisticamente
correta do sistema. Os parametros dos sensores utilizados nas simulacdes foram baseados nos

valores encontrados na literatura descrita nas se¢oes 2.2 e 2.3.
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3.2.1 Giroscopio

O giroscépio mede diretamente a velocidade w do quadrirrotor, ja expressa no sistema B3, ndo

necessitando portanto de conversdo ou ajustes. Assim, seu valor correto de leitura é dado por:

R—w. (3.7)

3.2.2 Magnetometro

O magnetdmetro, a principio, percebe somente o campo terrestre. Os campos perturban-
tes macios e duros sdo indistinguiveis de erros de bias e ganhos presentes no préprio sensor
(VASCONCELOS e outros, 2008), fazendo com que eles sejam considerados diretamente na etapa

de calibrac@o. Assim, a leitura esperada, medida no referencia B vale:
s, = R(a)"'h, (3.8)
onde h é o campo magnético da Terra na posicao atual do sistema medido em Z.

E importante lembrar que, quando usado para aplicacdes dentro de prédios, magnetdmetros

podem sofrer fortes perturbacdes devido as estruturas metalicas.

3.2.3 Acelerometro

A aceleragdo total percebida pelo acelerdmetro, medida no referencial B é dada por:

sP=R(q)"P+wx (wxr)+wxr, (3.9)

7z

onde r € a distancia entre o centro de gravidade do quadrirrotor e o acelerdmetro, R(q)_lf) é
a aceleragdo do centro de gravidade do quadrirrotor medida em B e w € definida na Eq. (3.1c¢).
E importante comentar que usualmente os acelerdmetros sio colocados préximos ao centro de

gravidade, de forma a reduzir r a ponto de ser possivel despreza-lo.
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3.24 GPS

O GPS € capaz de medir a posi¢c@o do sistema no sistema inercial Z. Além disso, por serem
sistemas absolutos, sua matriz de ganho € unitéria e apresenta bias nulo, exceto em caso de falha

do sistema. Portanto, sua leitura s pg € dada por:

sgps =P +dgps, daps ~N(0,Xcps), (3.10)

onde dgps € o ruido do sensor. Ao contrario dos casos anteriores, o ruido do GPS nio é gaussiano,
pois depende da escolha de satélites utilizados pelo sistema. No entanto, este trabalho aproxima
seu ruido por uma gaussiana de covariancia elevada, uma vez que os filtros utilizados dependem

deste comportamento do ruido.

3.3 Escolha do sistema inercial

Como o sistema inercial 7 € arbitrario, este trabalho utiliza o dnico sistema de coordenadas

onde a gravidade g e o campo magnético h podem ser escritos como: .

T
g=[00g] . g=<0 G.11a)

T
h:[hx 0 hz] . h, >0 (3.11b)
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Controle por iteracao aproximada de

politica

Este capitulo apresentard o método de controle utilizado neste trabalho e os resultados obti-
dos. Apesar do controlador utilizado ser simples, as técnicas podem ser estendidas para controles
mais complexos, mas como visto na secao 2.1, normalmente controladores mais simples sdo utiliza-
dos na prética. O principal problema no projeto de controladores € encontrar constantes adequadas

para estabilizar o sistema e obter a performance desejada (ELKAIM e outros, 2012).

O controle aqui utilizado depende do conhecimento bédsico do funcionamento do sistema,
conhecimento este que uma pessoa que o comanda € capaz de ter. A partir disto, o controlador
interage com o sistema e ajusta os parametros do controlador visando minimizar uma determinada
funcdo de custo. O principio de funcionamento € semelhante ao controle adaptativo, mas apresenta
uma estrutura muito mais simples. Entretanto, ele depende do sistema satisfazer certas relagdes
entre os estados e as entradas de controle, sendo estas relacdes comuns de serem encontradas em
sistemas construidos por homens (KOLTER, 2010). O controlador desenvolvido neste capitulo,
portanto, difere dos demais por ser capaz de ajustar seus parametros online para minimizar a fungao

de custo escolhida pelo usuério sem que o modelo do sistema original seja conhecido.

Este capitulo estd dividido da seguinte forma: a se¢@o 4.1 apresenta toda a base tedrica por

traz do funcionamento do controlador, que € aplicado na secdo 4.2 em sistemas simulados com
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diversos parametros, e a secao 4.3 apresenta um resumo dos resultados obtidos.

4.1 Analise teorica

Considere um sistema cuja dindmica pode ser descrita por:

Xt+1 = f(xt, ut)7 4.1)

onde f(-,-) é uma funcdo desconhecida. Deseja-se determinar as entradas de controle u, tais que a
funcao de custo
H
J (X0, up, 0y, ...,uy) = ZC(Xt,ut) 4.2)
t=0
seja minimizada, onde C'(+,-) é determinada pelo usudrio para satisfazer seus requisitos e H é o

horizonte de otimizacao, utilizado para capturar a dindmica do sistema.

A secdo 4.1.1 apresenta o método de se determinar os esfor¢cos de controle u; de uma maneira
geral e a secdo 4.1.2 descreve uma aproximacao do método, visando simplificad-lo. A se¢do 4.1.3
descreve como utilizar este método para o quadrirrotor, apresentando modificacdes necessarias para
seu funcionamento. A funcdo de custo a ser otimizada € apresentada na sec¢do 4.1.4 e a politica
utilizada € descrita na se¢do 4.1.5.

4.1.1 Iteracao de politica

Suponha que a lei de controle é dada por:
w, = m(xy;0), 4.3)

onde a fungdo 7(+, -) é conhecida, denominada politica de controle, e # sdo pardmetros do controla-
dor, a serem determinados. Dada uma determinada politica 7, o custo da Eq. (4.2) passa a depender
apenas do estado inicial x, e dos pardmetros da politica §. Os parAmetros § podem ser ajustados de

maneira a reduzir o funcional de custo se forem corrigidos iterativamente utilizando:

aJ(XO; 9)

50 4.4)

9k+1 =0 — o
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onde J € a mesma funcdo de custo definida anteriormente onde as entradas de controle sdo esco-

lhidas de acordo com a politica 7 e « € o tamanho do passo na dire¢ao do gradiente.

Aplicando-se as regras de derivagdo, o gradiente pode ser escrito como:

0J(x0;0) 1 8C(xt, uy)
= ; (4.52)
B i oC xt,ut 8Xt 0C (x4, uy) O (x4; 6) % 0C (x4, wy) O (xy; 0) (4.5b)
N =0 8Xt 81115 aXt 00 81115 00 )
H
:Z< q; +r/K;) —+1“tq)) 5 (4.5¢)
t=0
onde define-se:
o aC(Xt, ut) . aC(Xt, ut) o 07r(xt; 9) 07r(xt; 9)
q: = 0%, , Tt = o, , Ky = ox, O, = a0 (4.6)
Pela regra da cadeia, tem-se que % axt ¢ dado por:
aXt Z 8Xt 87? Xt/ (47)

8ut/ ’

onde, substituindo este termo na Eq. (4.5¢), tem-se:

0J(x0;0) & 0
ng (q + 1K) Z@ut,q)t’ Frd | (4.8)

Nesta expressdo do gradiente, o Unico termo relativo a dindmica do sistema é axt que, se
fosse conhecido, permitiria otimizar diretamente a fungao. Entretanto, caso a dinﬁmlca do sistema

ndo seja conhecida, este termo deve ser aproximado de alguma maneira.
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4.1.2 Gradiente da politica pelo sinal da derivada

Oxt
ouy’

derivative. Este método é baseado em duas hipéteses, descritas a seguir.

Visando aproximar a expressao

Kolter (2010) desenvolveu um método chamado signed

Set =1+ 1, tem-se que ng’f/ ¢ dado por:

0xt/+1 _ 8f(Xt/, ut/)
8ut/ 0ut/

4.9)

e corresponde ao termo linearizado da funcio em relacdo as entradas de controle. Assim, estes ter-
mos representam como entradas de controle passadas afetam estados futuros. A primeira hipdtese
consiste em assumir que, para horizontes curtos, os termos para ¢t > ¢’ 4+ 1 sdo similares ao termo

de um passo.

Para muitos sistemas, cada estado é afetado principalmente por uma entrada de controle, de-
finindo uma ortogonalidade das entradas. Como exemplo, Kolter (2010) cita um carro seguindo
uma trajetdria: apesar da dinamica complexa do carro, sabe-se que a posic¢ao longitudinal € princi-
palmente afetada pela aceleracdo, enquanto a posicao lateral e o angulo de direcdo € afetada pela
rotacdo do volante. Esta simplicidade auxilia o aprendizado humano, uma vez que sistemas mais
acoplados demandam mais coordenacao nos movimento, €, por isso, varios sistemas construidos
por seres humanos possuem tal caracteristica. Assim, a segunda hipétese € a de que o algoritmo
sabe para cada estado qual entrada de controle mais o afeta e se este efeito € positivo ou negativo.
Esta hip6tese € responsavel por dar nome a técnica, uma vez que o usudrio fornece ao algoritmo o

sinal da derivada de um estado para uma entrada de controle.

Sendo S a matriz de sinais das derivadas, possuindo apenas termos 1, 0 e —1, ela € utilizada

para substituir g]j‘; em na Eq. (4.8), chegando a:
0J(x0;0) &
g~ > ((qr + 1K) STy +1,0) (4.10)
t=0
onde:
t—1
U= Dy (4.11)

t'=0

28



Capitulo 4. Controle por iteracdo aproximada de politica

O algoritmo final consiste portanto em observar o comportamento do sistema por H + 1

iteracdes, computando as Egs. (4.10) e (4.11), e realizar o ajuste conforme a Eq. (4.4).

4.1.3 Sinal da derivada para o quadrirrotor

Para determinar a matriz S para o quadrirrotor, seu modelo serd analisado préximo a referén-
cia desejada, pois, apesar de ele ndo estar sempre nesta condi¢do, isto evita conflitos na constru¢ao
da matriz. Para compreender porque isto aconteceria, considere o efeito que existe na posicao y ao
aplicar um torque 7. Supondo que o sistema possui um angulo de direcdo préximo de 0, tem-se
que o torque ird afetar y de forma oposta da qual o faria caso a dire¢do fosse proxima de 180°.
Portanto, ao considerar que o sistema estd préximo de algum ponto “bem comportado”, algumas
simplificagdes podem ser feitas. Além disso, isto reduz também o acoplamento existente entre as
velocidades e atitudes. Nota-se que esta aproximagdo ndo € restritiva uma vez que a referéncia
pode ser computada por um gerador de trajetéria, permitindo variagdes na referéncia para atingir o

objetivo alcancado.

Assumindo que as velocidades angulares sdo pequenas, tem-se que elas sdao afetadas princi-
palmente por seus respectivos torques. E importante ressaltar que isto ndo € necessariamente ver-
dade, pois uma inércia muito reduzida em x, por exemplo, pode fazer com que um torque grande
em y altere significativamente a velocidade em x. Entretanto, esta ¢ uma aproximagao razodvel e
frequentemente utilizada por pilotos. Além disso, um valor positivo dos torques gera valores po-
sitivos na velocidade, fazendo com que o sinal da derivada seja positivo. Portanto, tem-se que os

termos de S respectivos sdo dados por:

S, = (4.12)

o O O
o O =
O = O
—_= o O

onde as entradas foram ordenadas como u = [F, 7, 7, TZ]T, conforme a notagdo da Eq. (3.1).

Considerando que o quaternion estd proximo de sua referéncia, o quaternion de erro pode

. T P .
ser escrito como q. = [1,e,, e,, €,]" . Cada termo e; € principalmente afetado pela sua velocidade
angular, fazendo com que suas componentes da matriz S sejam os mesmos. O termo escalar prati-

camente ndo é afetado por qualquer uma das entradas, fazendo com que seu termo seja nulo para
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todas as entradas. Assim, a esta parte da matriz S € dada por:

Sq = (4.13)

o O O O
o O = O
S = O O
_ o O O

A posicao z do sistema € principalmente afetada pela forca F, fato este que é frequentemente
explorado no projeto de controladores. Ja para as posi¢des x € y, assume-se um modelo linearizado
do sistema. Supondo que o quadrirrotor estd pairado, uma rotacao positiva em torno do eixo x faz
com que o sistema movimente-se na direcio —y. Em contrapartida, uma rotagc@o positiva em y faz
o sistema se movimentar em z. Considerando que o torque 7; € o responsavel por gerar rotacdoes no

eixo x, tem-se que a componente de S vale:

Sp=]0 -1 00 (4.14)

Como a velocidade possui 0 mesmo comportamento descrito para a posi¢do, tem-se que Sy, = Sp,.

E importante destacar que existem duas hip6teses com relagdo aos sinais utilizados:

1. Os termos da matriz S, s6 estdo corretos quando assume-se que F', € positivo. Caso contra-
rio, os termos referentes a = e y deveriam ser invertidos, uma vez que o sistema estaria se
movendo na direcdo reversa. O termo z permanece inalterado, uma vez que ele ndo depende

da direcao de movimentacao do sistema.

2. Assumiu-se, sem perda de generalidade, que o quaternion possui termo escalar positivo, re-
sultando na andlise realizada. Devido ao mapeamento duplo dos quaternions, seria possivel
estar numa situag@o onde este valor € negativo, o que faria com que S tivesse que ser inver-
tida.

Como este trabalho supde que F, > 0, considerando a incapacidade do sistema de gerar em-

puxo negativo’, apenas zera-se esta entrada do sistema caso o valor desejado passe a ser negativo.

Existem quadrirrotores que podem alterar a inclinacio de suas lAminas, funcionando como helicépteros e sendo
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A principio, as derivadas das fun¢des de custo e politica deveriam ser alteradas, uma vez que o
sistema encontra-se em modo de satura¢do, mas notou-se nas simulagdes da se¢do 4.2 que isto nao

€ necessdrio, pois o sistema raramente se encontra em tais situacoes.

Para o problema do mapeamento duplo do quaternion, leva-ase em conta o formato do contro-
lador. Como serd discutido na secdo 4.1.5, o controlador faz uso do quaternion com termo escalar
positivo. Portanto, caso este termo se torne negativo, ele é zerado e a computacao das Egs. (4.10)

e (4.11) é reinicializada, evitando que a otimizagao capture uma dindmica descontinua.

Por fim, tem-se que a matriz S para o quadrirrotor é:

kel

(4.15)

o)

@)
|
n nnomnm

€

onde S;,, Sq € S, sdo dadas pelas Eqgs. (4.14), (4.13) e (4.12), respectivamente, e S, = S,,.

4.1.4 Funcao de custo

Como € comum de se encontrar na literatura de controle, utiliza-se um custo quadréatico no
erro do sistema em relacdo a uma referéncia. Para a posicdo, velocidade e velocidade angular, o
erro é dado simplesmente pelo valor corrente menos o valor desejado. No entanto, 0 mesmo ndo

ocorre para o quaternion.

Seja q o quaternion corrente do sistema e qq.s 0 quaternion desejado para o sistema, pode-se

definir o erro como:
qd=9% q,,. 4.16)

Para os sinais de controle, considera-se que a massa do sistema é conhecida, de forma que
apenas a forca tenha uma referéncia diferente de zero. Caso a massa ndo fosse conhecida, o esforco
F poderia ser separado em F'; e Fy, de forma que F' = F, +F, e F'5 possuiria apenas uma constante

na componente zZ, que nio é penalizada. Assim, evita-se que o sistema seja forcado a manter um

capazes de gerar empuxo negativo, mas estes sistemas ndo serdo tratados neste trabalho.
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erro vertical devido a restricao do esforco de controle ndo permitir o ajuste devido a massa.

Uma vez definidos os erros dos estados em relacdo aos valores desejados e dos esfor¢os de
controle em relacdo ao necessdrio ao necessario para manter o quadrirrotor em voo, a funcido de

custo é dada simplesmente por:

C(x, w) = Bf Qpbr + ¥/ Qu¥e + @7 Qqate + ©f Quiy + 07 Qui (4.17)

Como deseja-se que a resposta de posicdo do sistema seja mais lenta, evitando oscilacdes
caracteristicas de sistemas subamortecidos, faz-se Q, = 10Q,, e Qp = I3, onde I,, € a matriz iden-
tidade de tamanho n. Pelo mesmo motivo, define-se Q. = 10I3. Ja para o quaternion, novamente a
escolha € mais delicada. Com base na aproximacao de pequenos angulos e o controlador utilizado,
que serd descrito na secdo posterior, ndo faz sentido aplicar um custo a componente escalar do
quaternion, uma vez que a informacao esta codificada nas demais componentes. Como o valor que
as componentes vetoriais alcangardo sao usualmente menores do que as componentes de posi¢ao,

deve-se ter um custo maior do que Q. Assim, Qq € dado por:

0 0
_ 4.18
Qa 0 1015 (4.18)

Outro fator que auxilia a evitar oscilacdes € o uso de um custo para os esfor¢cos de controle,
fazendo com que o sistema os aplique de maneira mais sabia. No entanto, um custo muito alto pode
fazer com que a resposta do sistema seja demasiadamente lenta, levando-o a instabilidade. Assim,

escolheu-se Q, = 10721,.
Note que estes valores sdo arbitrarios e podem ser ajustados conforme o sistema opera caso

seja necessdrio. Os valores descritos aqui foram ajustados para reduzir o erro médio da simulacao

do sistema sem aprendizado, descrita na sec¢do 4.2.

4.1.5 Politica para controle do quadrirrotor

A politica utilizada pode ser separada na politica de controle vertical e de controle da ro-

tacdo. Para o controle vertical, utiliza-se o método descrito em (MELLINGER E KUMAR, 2011),
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enquanto o controle da rotagdo é dado pela lei de controle mais simples descrita em (TAYEBI E
MCGILVRAY, 2004). A complexidade da lei € restrita devido a quantidade de parametros a serem
aprendidos pelo controlador. Além disso, o uso de termos integrativos nos controladores auxiliam
em manter a estabilidade e permitem que o sistema funcione fora da condi¢do ideal. No entanto,
o uso destes termos em controladores preditivos como este nao € factivel, devido a complexidade
do termo ja simplificado pelo método aqui descrito. Portanto, ¢ comum utilizar termos constantes
no controlador ao invés de integrativos, uma vez que os valores das constantes podem ser alterados

durante o passo da otimizagao realizada.

Sejam p e v os erros de posicdo e velocidade e pr a aceleracdo da trajetdria de referéncia

naquele instante, tem-se que a forga total desejada no quadrirrotor é dada por:
Fues = ~K,p — K,V +mpr + F, (4.19)

onde K, e K, sdo matrizes positivas definidas, m € a massa do sistema e F' € um termo constante.

Assume-se que ||F .|| # 0.

Como nao se pode aplicar uma for¢a em qualquer dire¢dao no quadrirrotor, componente 2z da
forca F' aplicada é dada por:
F,=Fgy, 2", (4.20)

onde - representa o produto interno.

Para corrigir a direciio z® do sistema, deve-se computar a rotacdo desejada. O valor desejado

deste vetor € dado pela norma da forca desejada, ou seja,

F

B des

L= (4.21)
¢ | | Fges | |

Conforme descrito em (MELLINGER E KUMAR, 2011), para definir as demais componentes dese-
c

jadas define-se um vetor auxiliar x;,,

com a direcao desejada do sistema:
Xdces = [COS ¢T? sin ¢T7 O]T7 (422)

onde 7 € a direcdo desejada da frente do sistema, considerada )7 = 0 neste trabalho.
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Com este vetor auxiliar, as demais coordenadas sdo definidas da seguinte maneira:

B o
VA X X
Vi = T (4.23a)
||Zdes X Xdes”
B B B
Xdes = Ydes X Zdes- (423b)

A partir das coordenadas desejadas, pode-se obter o quaternion desejado qg. utilizando-se o mé-

todo descrito na se¢do A.2.2.

Definindo o quaternion de erro conforme a Eq. (4.16), pode-se utilizar o controlador PD

descrito em (TAYEBI E MCGILVRAY, 2004), dado pela seguinte equagao:
= Ba— K47 (4.24)

onde 3 é um escalar positivo, q é a componente vetorial do quaternion, K, é uma matriz positiva

definida e 7 € um termo constante.

Portanto, os parametros  da politica de controle descrita pelas Egs. (4.19) a (4.24) sdao dados
por:
9 = {KI)?KVaFaﬁaKwa?}' (425)

Como existe um acoplamento entre a politica de controle de for¢a e a politica de controle de
torque através das Eqgs. (4.20) e (4.21), a derivada da politica com relacdo aos estados pode ficar
complexa de ser calculada e pode ndo gerar tantos beneficios. Ao analisar a defini¢do e uso de 25 _,
nota-se que sua contribui¢ao no calculo da derivada dos torques seria demasiadamente complexa,
sendo simplificada como uma constante fixa a cada instante de tempo para uso do algoritmo. No
entanto, o termo z® possui uma derivada extremamente simples com relagio ao quaternion, de

forma que esta relagdo ¢ mantida durante a computacdo da Jacobiana.

4.2 Simulacoes

Nesta secdo, o controlador descrito anteriormente serd utilizado para controlar o quadrirrotor
na presenca de ruidos. A comparagdo de seu desempenho com outros controladores encontrados

na literatura pode ser dificil, uma vez que os controladores podem ter sido ajustados com objetivos
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ou fungdes de custos diferentes. Portanto, utilizar-se-4 como base para comparagao um controlador
sem aprendizado submetido as mesmas condi¢des. Os parametros deste controlador foram ajusta-
dos manualmente de forma a gerar um bom desempenho para diversas combinacdes de inércia do

quadrirrotor, visando uma competi¢ao justa entre o controlador estatico e o adaptativo.

4.2.1 Metodologia

A referéncia para o controlador foi que o quadrirrotor deveria permanecer parado e sem
rotacao no eixo z a partir desta mesma condicdo, ou seja, pr = 0 e ¥ = 0. O tempo total de
simulacdo foi de 1 minuto, com frequéncia de amostragem de 100Hz. Os parametros do controlador
utilizados foram H = 4 e o = 107, onde o valor de « deve ser pequeno para evitar variagdes
grandes nos parametros devido apenas aos ruidos. Uma alternativa seria utilizar valores maiores
para « e fazer uma média de uma sequéncia de gradientes. No entanto, o0 sistema permaneceria

utilizando a mesma politica durante muito tempo, o que motivou manter o controlador online.

O quadrirrotor utilizado possui massa m = 1kg e inércia em z de J, = 1kg.m?2. Estes valores
foram empregados pela possibilidade de escalar os pardmetros na mesma propor¢do. Outro fator foi
a auséncia de dados reais de quadrirrotores. E realizada uma simulagio para cada par de inércias
JoyJy € {0,1;0,2;...;1,0}, J, > J, para testar o comportamento do sistema de uma maneira

independente do veiculo ao qual foi aplicado.

Os ruidos de torque e for¢a foram criados com a mesma escala, variando apenas a unidade, de
forma que apenas a forca serd descrita, onde cada componente € gerada a partir de uma combinacdo
de ruido de onda quadrada e gaussiano. A intensidade da componente quadrada é escolhida pelo
gerador U ([—5, 5]) e possui duragdo escolhida aleatoriamente pelo gerador ¢/ ({10, 11,...,100}),
fazendo com que a intensidade permaneca no méximo 1 segundo. Terminado este periodo, novas
intensidades e duracdes sao amostradas até que a simulag@o termine. Ja4 a componente normal é
gerada a partir de um ruido gaussiano de média zero e covariancia 10, ou seja, a partir do gerador
N(0,10). Entretanto, foi realizada uma altera¢do nestes valores: como foi suposto que o ruido
de forcas se devem a efeitos aerodindmicos e é sabido que estes efeitos afetam menos as direcdes

horizontais do quadrirrotor, aplica-se apenas 10% do ruido nestas direcdes.

Os parametros iniciais do controlador, também utilizados no caso sem aprendizado durante
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toda a simulagdo, sao dados por:

Kp == —513
K, = —10I3
F =10,0,9,81]"
(4.26)
8 = —100
K, = —10I3
T = [07 07 O]T
A tabela 4.1 apresenta um resumo dos parametros utilizados para gerar os resultados.
Tabela 4.1: Parametros para simulagdo do controlador.
Parametro Descri¢ao Valor
T Tempo total de cada simulacao 60s
fs Frequéncia dos passos da simulagdo 100Hz
m Massa do sistema 1kg
J, Inércia em 2 1km.m?
Iz, Jy Inércias em x € y Je, Jy €4{0,1;0,2;...;1,0}, J, > J,
Intensidade da ruido quadrado U([-5,5])
Duragio do ruido quadrado U({10,11,...,100})
Intensidade do ruido normal N(0,10)
Fator do ruido de forcas em x e y 0,1
H Tamanho da janela do controlador 4
« Tamanho dos passos da otimizacao 1074
Valor inicial dos parametros de controle Ver Eq. (4.26)

Para definir o erro de direcionamento do quadrirrotor, o quaternion € decomposto numa ro-
taca do ei a 1 Dad i = T
acdo em torno do eixo z e uma rota¢do no plano xy. Dado um quaternion q = [qo, ¢1, G2, q3]", @
rota¢do nio normalizada em torno do eixo z € facilmente calculada zerando as componentes ¢; €

g- e renormalizando.

4.2.2 Resultados

A figura 4.1 apresenta os resultados da simulag@o, onde todas as variacdes de inércia foram

sobrepostas. As posicoes sdo dadas em metros e o direcionamento ¢ dado em graus.
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Figura 4.1: Erros durante a simulagdo para o controlador estédtico e com aprendizado. Cada curva
corresponde a uma combinacao de inércias.

4.2.3 Analise

Apesar do controlador com aprendizado ter se comportado de maneira proxima ao estdtico
em alguns casos, uma vez que os parametros inicias foram ajustados manualmente para terem bom

desempenho, o aprendizado claramente reduziu a intensidade e oscilagio dos erros.

Como o comportamento de p, e p, dependem muito da inércia do sistema, pardmetros estes
que sao variados na simulacao, era de se esperar que apresentassem as melhores reducdes de erros,
mas tanto p, quanto ¢ apresentaram melhoras significativas de desempenho. Em particular, a

posicdo p, com o controlador estdtico apresenta comportamento préximo em todos os casos, mas
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durante alguns intervalos hd um offset entre conjuntos de inércias diferentes, o que nao ocorre no

caso com aprendizado.

Um resultado inesperado foi que o aprendizado fez com que o comportamento de todos as va-
riagdes de inércias ficassem mais proximos entre si, apesar disto ndo estar especificado diretamente
no controlador. E possivel que este comportamento represente um ponto de baixo custo da fungio
utilizada, fazendo com que o controlador ajuste os parametros para que todos os sistemas tenham
comportamentos proximos a este 6timo. Esta capacidade de ajuste do controlador talvez possa
ser explorada de maneira semelhante a controladores adaptativos numa malha interna, ajustando o

comportamento da planta para ser controlada por um controlador externo.

4.3 Conclusao

Este capitulo utilizou uma metodologia geral para aprendizado de parametros de controla-
dores em sistemas dindmicos e testou seu desempenho para controle de um quadrirrotor sujeito a
ruidos. Apesar de ser capaz de controlar adequadamente o sistema, foi percebida uma certa dificul-

dade no ajuste da funcdo de custo do controlador.

Com os parametros iniciais utilizados, frequentemente o veiculo divergia antes de chegar a
uma boa regido dos parametros, levantando questionamento de como isto ocorre e como evitar tais
situagcdes. Como esta funcdo de custo pode ser alterada durante o funcionamento do sistema, é
desejdvel permitir que o usudrio modifique o custo para satisfazer melhor seus requisitos de de-
sempenho mas sem arriscar a estabilidade do veiculo. Além disso, deve-se descobrir combinagdes
adequadas de parametros para uso do controlador junto de um filtro de estados. Ao acoplar estes
dois blocos, tem-se que o aprendizado ndo € feito com base nos estados reais, o que usualmente
leva ao uso de passos de aprendizado menores. Entretanto, isto reduz a capacidade do controlador
de responder rapidamente a alteracdes do comportamento dindmico ao qual estd habituado. Devido
a importancia do uso conjunto destes blocos, uma investigacdo detalhada dos efeitos gerados pelo
uso de filtros € necessdria, de forma a alcancar um melhor compromisso entre robustez a ruido e

desempenho.
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Filtragem de estados

Este capitulo apresentard as técnicas de filtragem utilizadas neste trabalho e seus resultados.
Os filtros aqui utilizados sdo baseados no filtro de Kalman (KALMAN, 1960), uma vez que os ruidos
dos sensores sao principalmente gaussianos. Para tratar de outros tipos de ruidos, € possivel utilizar
filtros H ., (STEWART, 1996) ou filtros de particulas (ARULAMPALAM e outros,2002). Além disso,
assumir-se-a que as matrizes de covariancia sao constantes, pelos motivos discutidos na se¢do 3.2.
Para o caso de covariancias variantes, é possivel usar filtros adaptativos para corrigi-las (HAN
e outros, 2009). Para mais detalhes das diversas técnicas de filtragem Bayesiana disponiveis, o

tutorial desenvolvido por Haug (2005) € recomendado.

O filtro desenvolvido deve ser o mais preciso e eficiente computacionalmente possivel. No
entanto, estes requisitos sdo conflitantes uma vez que € possivel reduzir o tempo de computacio ao
assumir independéncias entre os estados sem que elas existam, o que pode reduzir a qualidade da
estimacao do filtro, possivelmente chegando a resultados inconsistentes. Por estas razdes, os filtros
apresentados neste capitulo assumem uma série de independéncias entre os estados que assume-se
ndo prejudicar significativamente a estima¢do, mas que aumentam significativamente sua eficiéncia.
Todo desenvolvimento deste capitulo, exceto onde destacado, representa contribuicdes ao realizar
uma andlise extensiva de diversos modelos que podem ser utilizados para estimagdo do estado de

um quadrirrotor.

Este capitulo estd dividido da seguinte forma: a secdo 5.1 apresenta o funcionamento geral
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dos filtros utilizados e o equacionamento para o caso particular do quadrirrotor, a se¢do 5.2 traz os
resultados obtidos a partir da aplicagao dos filtros e suas modifica¢cdes no quadrirrotor e a secao 5.3

apresenta um resumo dos resultados obtidos.

5.1 Analise tedrica

Esta sec¢do apresenta o equacionamento dos filtros a serem utilizados juntamente com o0s
modelos aos quais sdo aplicados, onde estes modelos sdao baseados naqueles desenvolvidos no
capitulo 3. A secdo 5.1.1 detalha o equacionamento dos filtros EKF (Extended Kalman Filter) e
UKF (Unscented Kalman Filter), ambos alteracdes do filtro de Kalman original (KALMAN, 1960),
enquanto a se¢do 5.1.2 desenvolve os modelos elaborados anteriormente para serem usados junto
aos filtros.

5.1.1 Equacionamento geral dos filtros

O objetivo da filtragem baseada em filtros de Kalman é gerar uma estimativa do estado x;, a

partir de uma série de medicoes zg, Z;_1, . . . para o seguinte sistema:

Xp = f(Xp—1, b, up, w1, €6-1),  €x—1 ~N(0,Qp_1)

(5.1)
Z — h(xk,k‘,uk,ék), 5k NN(O,Rk),

onde u; sdo sinais conhecidos aplicados ao sistemae f(-) e h(-) sdo fun¢des arbitrarias do processo

e da medic¢do dos estados, respectivamente.

E importante notar que a ambas funcdes do sistema possuem mais termos u; do que nor-
malmente utilizados na literatura. Isso se deve ao fato de que u é um sinal arbitrario, incluindo
o sinal de controle. Como o sistema real pode ser continuo e a computacdo ndo € instantanea, a
discretizagdo permite que um dado intervalo seja influenciado por mais sinais do que o esperado.
Considerando que u € apenas sinal de controle, a justificativa pode ser observada na figura 5.1.
Caso o tempo total de computagdo seja muito menor do que o periodo de amostragem, € possivel
aproximar utilizando apenas u;. No entanto, se o tempo de computacdo for muito préximo do

periodo de amostragem, entdo o intervalo de atuacao de uy, se torna desprezivel.

Utilizando a aproximag¢do de que o tempo de computacdo é proximo do periodo de amostra-
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Figura 5.1: Problema na discretizacao de sistemas continuos.

gem, tem-se que o sistema € dado por:

X = f(Xp—1, k, W1, €6-1), €x—1 ~N(0,Qp_1)
Zp = h(Xk,k,uk,(Sk), 5/6 NN<07Rk>

(5.2)

5.1.1.1 EKF

O EKF (Extended Kalman Filter) (MCGEE E SCHMIDT, 1985) foi um filtro desenvolvido
para adaptar o filtro de Kalman para sistemas reais. Para isso, ele realiza uma aproximacao linear
do modelo calculando a Jacobiana em torno da melhor estimativa atual para propagar a covariancia

e usa o modelo nao linear para estimar o préximo estado e as leituras dos sensores.

E importante destacar que, ao contrério do filtro de Kalman, que possui provas de otimali-
dade, o EKF nao possui desempenho garantido, mas apresenta resultados bons caso o sistema seja

aproximadamente linear na regido de alta probabilidade da covariancia.

Seja X;; a melhor estimativa de  no tempo ¢ utilizando informagdes at€ o tempo 7, as Jaco-

bianas necessdarias para o filtro sao dadas pelas seguintes equacoes:

of c - 9 R AL L= _
9y, X=X k-1

F,= = —
0xy, X=Xk k-1
(5.3)

0xy, Xp=X|k

, =
Oei X =Xp|k
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Para calcular a aproximagéo do estado futuro xj;_; utilizando a estimativa X;,_y);—1, aplica-
se um passo semelhante a previsao do filtro de Kalman, com a diferenga de que o modelo ndo linear

¢ utilizado para propagar o modo da distribuicao de probabilidade. Assim, sua previsao € dada por:

Xije—1 = f(Xp—1j6—1, ¥, Ux_1,0) (5.4a)
Pijio1 = FioiPr_ipmi Fly 4+ Gio1 Qi Gy, (5.4b)

Uma vez previsto o estado futuro, pode-se calcular a leitura esperada zj;—; € compara-la
com a leitura real z;. Sua diferenga determina a novidade v}, presente na medida, sendo usada para

corre¢ao da estimativa do estado. O equacionamento para a etapa de correcdo é:

Zhje—1 = h(Xgjp—1, k, uy, 0) (5.52)

Vg = Zp, — Zk|k—1 (5.5b)

Skip—1 = HyPyjp_ H + LRy L] (5.5¢)
Ky =Py HES (5.5d)

Xk = Xpjp—1 + Kil (5.5¢)

P = (I — KiH)Pryp1. (5.50)

E importante ressaltar que, no filtro de Kalman para sistemas invariantes no tempo e que sa-
tisfazem algumas hipdteses razodveis, a matriz de ganho K, converge para um valor fixo. Por isso,
vdrios produtos que utilizam o filtro de Kalman calculam-na num computador externo e utilizam
uma versdo hard-coded no produto, evitando o recdlculo repetido. Ao fazer isso, eles permitem
uma convergéncia mais lenta da estimativa para realizar computa¢des mais rapidas. No entanto, a
convergéncia pode ndo acontecer para sistemas variantes no tempo. Como o calculo das Jacobianas
das fung¢des dependem da estimativa corrente, a propagacdo da covariancia Py, se comporta como

um sistema variante no tempo e, portanto, niao € possivel pré-computar a matriz K.
5.1.1.2 UKF
O UKEF (Unscented Kalman Filter) (JULIER e outros, 2000) foi criado no intuito de gerar um

filtro baseado no filtro de Kalman para sistemas nao lineares e mais robusto do que o EKF. Frequen-

temente o EKF se torna muito confidente em sua estimativa, possuindo uma matriz de covariancia
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menor do que a real (JULIER E UHLMANN, 1997). Para resolver isto, usualmente os ruidos t€ém
suas matrizes de covariancia amplificadas, visando evitar que a estimativa se torne inconsistente.
No entanto, aumentar a covariancia reduz a performance do sistema e torna a estimativa menos

eficiente. O UKF visa resolver estes problemas.

O UKEF se baseia nos chamados pontos sigma A&, que sdo amostras que representam a dis-
tribui¢do de probabilidade. Ao contrario das particulas do filtro de particula, os pontos sigma sdao
deterministicos dada uma distribuicao de probabilidade. Estes pontos sdo uma combinagao dos

estados e ruidos atuantes no sistema da seguinte maneira:

X; 2 (k| k)
Xi(k|k) = X o (k|k) (5.62)
Xis(k+1lk+1)
Py, 0 0
o= 0 Q. 0 |. (5.6b)
0 0 Rip

Pode-se considerar casos onde os pontos sigma sdo utilizados para fazer apenas a predicao
do sistema, ndo possuindo os termos &; 5, ou para fazer apenas a corre¢ao, ndo possuindo portanto
X, .. A formulacdo aqui apresentada € a completa, mas produz os mesmos resultados de se gerar

pontos para a previsdo, colapsa-los, gerar pontos para corre¢ao e colapsi-los.

Os pontos sdao dados por:

Aok =1k —1)=[ %2, 0 0 ]T (5.72)
Xk =10k = 1) = Xo(k =1k = 1) + (Vn ¥ Koy 1) . €N, (5.7b)

2

Koon(k =1k —1) = Xo(k — 1|k — 1) — (\/(n n /-ﬁ)ak_1> . QieN,, (5.7¢)

7

onde n € a dimensao do estado aumentado, sendo portanto a soma dos tamanhos do vetor de estados,

do ruido € e do ruido §, (A), é a i-ésima linha ou coluna da matriz A, dependendo da técnica

10

utilizada para calcular a raiz'” e x € um parametro a escolha do projetista, devendo ser escolhido de

0S¢ a raiz de A de oy, for da forma o, = AT A, entdo as linhas de A devem ser utilizadas. Se o, = AAT, as colunas
devem ser utilizadas. (JULIER e outros, 2000)
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forma a aumentar a performance do filtro'! (JULIER e outros, 1995). Cada ponto possui também

um peso W; associado, cujos valores sdo:

(5.8a)

W, =———, 1€ Ny, (5.8b)

Existem formulacdes que utilizam um conjunto W; de pesos diferentes para a matriz de covariancia
(JULIER E UHLMANN, 2004), visando reduzir a chance da estimativa se tornar inconsistente, mas

estas formulacdes ndo serdo utilizadas neste trabalho.

Uma vez calculados os pontos sigma, cada um deles € utilizado para gerar uma previsao do

estado futuro. Assim, o ponto sigma futuro pode ser calculado como:

Xia(klk —1) = f(Xia(k = 1k = 1),k a1, Xiw(k — 1[k = 1)). (5.9)

A partir destas previsoes, cria-se a distribui¢c@o de probabilidade da previsdo do estado futuro

como:
2n
Xppo1 = Y Wik (k[k — 1) (5.10a)
=0
2n .
Pijot = > Wi [Xia(klk = 1) = Kpor] [Xia(klk = 1) = K] (5.10b)
=0

Utilizando os pontos sigma da previsdo, calcula-se a medi¢do esperada por cada um com:

Zi(klk — 1) = (X o (K[k — 1), k, uy, X, (K[E)). 5.11)

De forma semelhante ao célculo da distribui¢ao de probabilidade da previsao, pode-se calcu-

lar a distribui¢do para a medida. Para fazer a correcdo, calcula-se também a covariancia entre as

Para a gaussiana, n + k = 3 € 6timo.
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previsoes e as medidas:

2n
Zp-1 = »_ WiZi(klk — 1) (5.12a)

=0
Gl = Z Wi [Z(klk = 1) — 2] [E(kk = 1) — 2] (5.12b)
= Z Wi [Xia(klk — 1) — Repea] [Z(k|k = 1) — 24 1] . (5.12¢)

Calculadas estas distribui¢des, € possivel aplicar o filtro de Kalman para corrigir a estimativa

do estado x;,, alterando seu modo e covariancia:

Ky =P Pii (5.13a)

Vi = Zk — Zkk—1 (5.13b)

Xijk = Xpjk—1 + K (5.13¢)
Pk = Prip—1 — K Pj_ K7 (5.13d)

5.1.2 Equacionamento dos modelos
Os modelos apresentados nesta secdo serdo utilizados posteriormente para filtragem. No
entanto, quase todos sdo continuos, enquanto os filtros apresentados anteriormente dependem de

modelos discretos.

Considere o seguinte modelo continuo:

x(t) = f'(x(t),t,u(t), et)). (5.14)

Para transformar este modelo continuo no formato discreto descrito pela Eq. (5.1), deve-
se considerar o periodo de amostragem 7. Suponha que u(t) e €(t) sdo constantes no intervalo
t € [(k— 1)Ts, kTy], pode-se calcular o valor de x(k75) a partir de x((k — 1)7}) da seguinte
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maneira:

kT

X(KTy) = f() = x((k = 1)T5) + / fx(r), 7 u((k = 1)), e((k = 1)T3))dr. (5.15)

(k—1)Ts

No entanto, se f’(+) for aproximadamente constante no intervalo considerado, a aproximagao

de primeira ordem:

X(kTs) ~ f() = X((k - 1)Ts> + Tsf,(x«k - 1)Ts)7 kTs; u((k - 1)Ts)7 €(<k - 1)Ts)) (516)

pode ser utilizada, sendo computacionalmente mais barata. Estes sdo os dois modelos de discre-
tizagdo que serdo utilizados para transformar o sistema continuo em discreto na etapa de previsao
dos filtros.

Além disso, para o EKF, deve-se calcular as Jacobianas, usadas na Eq. (5.3). Para isto, monta-

se 0 modelo linearizado da Eq. (5.14) em torno de x((k — 1)T). A lineariza¢do do modelo é dada

por:
é=A; e+ By_1e, e=x—x((k—1)Ty) (5.17a)
/
A=Y (5.17b)
ox x=x(kTs)
!
B, = ﬁ . (5.17¢)
e x=x(kTs)

A discretizagdo de um sistema linear € bem conhecida e vale:

(k+1)Ts (k+1)Ts
F) = exp / Ay(r)dr |, Gy = / A GFIT= B, (1) dr. (5.18)
k k

Ts Ts

Caso A e B, sejam constantes no intervalo considerado, as equagdes simplificam para

Ts
F) = A5, G, = ( / eAder) B, (5.19)
0
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Novamente, este cdlculo possui custo computacional elevado e € possivel usar as aproxima-

¢oes de primeira ordem, sendo elas:

Fo =1+ T,Ay, G = T,B;. (5.20)

Para os sensores, modelos devidamente calibrados serdo utilizados, de forma que na Eq. (3.4)

serdo considerados K = I, b = 0 e arotagdo R = I, onde I € a matriz identidade.
5.1.2.1 Modelo dinamico de atitude

O modelo de atitude a ser utilizado corresponde a parte de atitude do modelo do quadrirrotor,
apresentado nas Eq. (3.1b) e (3.1c). Novamente, q € um quaternion unitdrio que leva de um sistema
inercial Z para o sistema fixo corpo B e w € a velocidade angular do corpo medido em 3, resultando

no seguinte modelo:

1
q= §w®q (5.21a)
W= " ~wxJw+TH+e), e~N(0Q,), (5.21b)

onde J € a inércia do sistema e 7 € uma entrada conhecida do sistema.

. T . .
Definindo o vetor de estados x = [q, w| ", 0 sistema pode ser reescrito como:

—q1Wg — QalWy — Q3

1 x z

q=falqu)y==| ™ A2z 7+ sty (5.22a)
2 oWy + Q1W; — q3Wy

L qow, — q1wy + oy ]
W= folw,Te) =T (~wxIw+7+e,), (5.22b)
cujas Jacobianas sdo:
A= 61 i ) B = L (5.23)

Ow Oer
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onde:
[ 0 —w, —wy —w,
T 0 —Wwz
Ofq _ 1| w We o Wy (5.24a)
oq 2| w, w, 0 —w,
| W Wy Wy 0
—q1 —4q2 —Qq3
1 _
Ofa 1| @ @& —¢ (5.24b)
Ow 21 —¢s @ q1
| @2 —%1 qo |
afw —1 = — —
e 3 [ e®) o) @) |, elv)=vxIwtwxy (5.24¢)
o _ 51 (5.24d)
Oe,

e X, y e Z sdo os vetores unitarios nas direcdes x, y € z, respectivamente.

Definindo estas equacdes, as discretizacdes descritas na sec@o anterior podem ser utilizadas

juntamente com um filtro para fazer o passo da predicao.
5.1.2.2 Modelo cinematico de atitude

O modelo cinematico é semelhante ao modelo desenvolvido na se¢do anterior, mas conside-

rando apenas a equacao:

1
q=fqlq,w) = 5@ @ a, (5.25)

onde w passa a ser a entrada conhecida do sistema.

Para utilizar os filtros com o modelo cinemético, deve-se adicionar ruidos de processo condi-
zentes. Usualmente, a pratica € adicionar uma quantidade de ruidos igual a quantidade de estados
(THRUN e outros, 2005), visando evitar que graus de liberdade sejam perdidos. No entanto, como
existe a restricdo de que o quaternion q deve ser unitdrio, o estado possui apenas trés graus de li-
berdade. Portanto, € possivel adicionar apenas trés ruidos sem gerar distribui¢cdes de probabilidade

incorretas. Além disso, os ruidos podem garantir que a norma de q permanega unitaria se forem
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aplicados da seguinte maneira (SABATINI, 2006):

d= (e +0)®a @~ NO.Qu) (5.26)

As Jacobianas resultantes sdo, portanto, dadas por:

_ | 9fq — | 9/a
A_[a—q}, B_[%], (5.27)
onde %—ﬁ‘ e % sdo dadas pelas Egs. (5.24a) e (5.24b), respectivamente.

5.1.2.3 Modelo dinamico de posicao

Com base na Eq. (3.1a), supondo que a aceleracdo p do sistema é conhecida, o modelo
discreto pode ser escrito como:
2

T
=Pi_1 + TsVi_1 + =P
Pr = Pr—1 k—1 5 |Y (5.28)

Vi = Vi_1 + 15D,

onde 7T € o intervalo de amostragem e p foi suposta constante durante todo o intervalo.

Utilizando a Eq. (5.3) para computar as Jacobianas, chega-se a:

F), = ; 7; , G, = ;%2 (5.29)
5.1.2.4 Giroscépio
A partir das Eqgs. (3.4) e (3.7), tem-se que a leitura do giroscépio é dada por:
zy =w, + 0y, o ~N(0,R,), (5.30)
cujas Jacobianas sdo simplesmente
H; =15, Ly =1s. (5.31)
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5.1.2.5 Magnetometro

Para o magnetometros, a partir das Egs. (3.4) e (3.8), tem-se que
2! = R(q) h+0f", o ~ N(0.Ry), (5.32)

onde R(qy) é a matriz de rotagdo associada ao quaternion gy, que pode ser obtida utilizando-se o

método descrito na secdo A.2.3.

Para calcular as Jacobianas, devem-se considerar a restricdo de que a norma do quaternion
deve permanecer unitdria. No entanto, notou-se em simula¢do que ignorar esta restricao nao piora
a qualidade do filtro, uma vez que a variancia do quaternion € reduzida, e permite menor tempo de

computacdo a cada iteracdo. Portanto, as Jacobianas serdo calculadas como:

p =1, (5.33a)
Hy = | Hyy () Hys(ar) Hyy(ar) Hyy(a) | (5.33)
[ 2h,qo — 2h.q, | [ 2h,q + 2h,q3
Z:bl(q) = _2th3 =+ 2th1 ) Z?Z(q) = 2th2 + 2hzq0 ) (533C)
| 2h,qy +2h.q | | 2h,q3 — 2h.q;
[ —2h,q, — 2h,qp | [ —2h,q; + 2h.q,
ra(d) = | 2hyqr +2h.gs |, ra(d) = | —2h,qo +2h.¢o | - (5.33d)
2h,q0 — 2h.qy | | 2h,q1 +2h.q3

5.1.2.6 Acelerometro

Utilizando as Egs. (3.4) e (3.9), tem-se:
zp = R(q) D +we X (wp X1) +dp X1+, 5 ~N(O,R,). (5.34)

Supondo que r ~ 0 e que a velocidade w ndo chega a niveis onde seus termos associados sdo
significativos, a medi¢do z§ depende apenas do quaternion q. Além disso, quando o modelo com

apenas atitude € utilizado, tem-se p = g.
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Suas Jacobianas sdao dadas por:

=13 (5.352)
0z,

r=—"r 5.35b

g oqy ( )

onde % pode ser calculado da mesma maneira que Hj* na Eq. (5.33b), substituindo-se h, = O e

5.1.2.7 GPS

A leitura do GPS ¢ dada pela Eq. (3.10), reescrita aqui com a notacao usada nos filtros:

2o = p + 0575 5975  N(0,Reps), (5.36)

onde a medicio szP S & feita no referencial Z. As Jacobianas, considerando o modelo dado pela

Eq. (5.28) e que p contém o ruido de processo embutido, sdo simplesmente

LOPS — [ T, Oss } (5.37a)
HPS = 1. (5.37b)

5.2 Simulacoes

Nesta secdo, serdo elaborados um conjunto de filtros para serem utilizados com o quadrirro-
tor. Para testar os filtros, os parametros de simulagdo foram escolhidos com o objetivo de manter o
sistema em situacdes extremas, apresentando altas velocidades e aceleracdes. Com isso, o sistema
€ excitado em regides onde modelos linearizados ndo funcionam bem e filtros podem apresentar
respostas muito ruins. Ao ajustar os parametros do filtro e estudar seu comportamento nessas con-
dicdes, sua robustez é aumentada, assim como a certeza de que ele funcionard corretamente mesmo

em situacoes fora do esperado.
Uma das partes mais cruciais em veiculos aéreos € a estimagdo correta da atitude. A atitude

normalmente € utilizada por outros sistemas, como no caso de rotacionar a imagem de uma ca-

mera para fazer associacdo com imagens previamente capturadas. Para isto, a se¢do 5.2.1 analisa
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a estimacdo de atitude utilizando os modelos cinematico e dindmico de atitude e os dois filtros

previamente descritos.

Como a ampliacdo dos ruidos do sistema podem melhorar seu desempenho (THRUN e ou-
tros, 2005), uma anélise do desempenho do modelo cinematico para diferentes niveis de ruido é
realizada na se¢do 5.2.2. Os resultados obtidos motivam a busca na sec¢do 5.2.3 por um algoritmo
que reduza o erro de estimacdo da atitude nos casos em que ele € elevado, mas sem prejudicar

significativamente os casos onde ele estd proximo do ideal.

A se¢do 5.2.4 trata da estimacdo da velocidade angular, onde foi utilizado um algoritmo sim-
ples para previsao e correcdo, que € reforcado pela adaptacdo da covariancia do ruido de processo.
Como esta estimagao se baseia numa independéncia da estimagdo da atitude, os desempenhos de

outros modelos de independéncia entre estes estados sdo analisados na se¢do 5.2.5.

Uma vez analisado na se¢do 5.2.6 o problema de estimacao da atitude e determinado como
utilizar apenas o magnetdmetro para estimacio da atitude, € feita uma tentativa de estender a esti-
macao de atitude para incluir estimagao da posicao e velocidade na se¢do 5.2.7. Para isso, € criado
um sistema onde a estimacao da atitude é considerado um sistema mestre e a estimagao da veloci-
dade é um escravo. Esta consideracdo permite que o filtro desenvolvido seja mais eficiente do que

o uso do estado completo.

Por fim, a secdo 5.2.8 analisa o comportamento do sistema quando ele sai do ponto de equi-
librio e os tnicos esforcos atuantes sdo ruidos gaussianos. Esta secdo visa avaliar os filtros desen-
volvidos na secdo 5.2.7, uma vez que as condi¢des de teste eram extremas e, possivelmente, nao

serdo alcangadas durante o uso do sistema.

5.2.1 Comparacio entre modelos de atitude

Devido a complexidade e variedade dos modelos dindmicos dos sistemas, usualmente IMUs
(Inertial Measurement Units) e MARGs (Magnetic, Angular Rate, and Gravity) utilizam modelos
cinematicos da atitude para estimar a rotacdo atual do sistema. Além disso, encontra-se frequen-
temente na literatura modelos cinemdticos sendo usados para filtragem (THRUN e outros, 2005).
No entanto, nio foi encontrado nenhum trabalho que analisasse a qualidade desta aproximacao,

sempre assumindo que as velocidades sao reduzidas, o que de fato faz com que os dois modelos
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possuam comportamentos semelhantes.

Esta simulacdo tem como objetivo analisar a qualidade da estimagdo da atitude utilizando-se
os modelos cinematico e dinamico do quadrirrotor. Deseja-se justificar o uso do modelo cinematico
pela qualidade de sua estimacgao e velocidade, além da auséncia de qualquer parametro referente
ao sistema, utilizando apenas modelos dos sensores. Serdo testados também o EKF e o UKF para
comparar seus resultados e decidir qual € melhor para o caso de estimacdo de atitude. Vale ressaltar
que, apesar de n 4+ x = 3 ser 6timo para gaussianas utilizando o UKF, seu uso fez com que a matriz

de covariancia deixasse de ser positiva. Portanto os resultados aqui apresentados consideram x = 0.
5.2.1.1 Metodologia

Para realizar as simulacdes, assumiu-se que o tempo total de funcionamento do sistema foi
de 10 segundos, com a frequéncia de amostragem de cada sensor sendo 100Hz. O ruido de pro-

cesso para o modelo dindmico possui covaridncia Q. = 0, 1I3, enquanto os sensores possuem
covariancias R, = 107%I3, R,, = 1073 e Q, = R, = 1072I;.

Cada componente da entrada do modelo dinamico € gerada a partir de duas distribui¢des de
nimeros aleatorios: u; ~ U([—10, 10]) determina a intensidade do torque e us ~ U ({1,2,...,10})
determina a quantidade de periodos de amostragem dos sensores o torque u; € aplicado no sistema,
sendo este processo repetido até que cada periodo da simulacdo possua seu valor para entrada.
Para o modelo cinematico, como a velocidade real do sistema nido € conhecida, a entrada w € dada
pela saida z“ do giroscopio (SABATINI, 2006), que é suposta constante durante o intervalo de

amostragem, e a covariancia do ruido é a mesma covariancia do giroscopio.

A condi¢do inicial do quaternion foi gerada aleatoriamente conforme descrito em
(KUFFNER, 2004) e a velocidade angular inicial foi escolhida aleatoriamente no intervalo [—5, 5]
para cada componente. Os filtros foram inicializados com os estados corretos e com a matriz de

covariancia como identidade, onde a dimensdo depende do modelo utilizado.

Para testar a qualidade numa grande gama de sistemas, a matriz de inércia foi dada por J =
diag(.J,, Jy, J,) com J,, J, € {0,1;0,2;...;1} e J, = 1. A escolhade J, fixo ndo altera a resposta
do sistema, uma vez que, considerando apenas a atitude, € possivel trocar as coordenadas livremente
sem perda de generalidade. Além disso, normalmente valores menores de torque sdo utilizados

quando a inércia € reduzida. Portanto, os torques aplicados e seus ruidos sdo multiplicados pela
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matriz de inércia, visando colocd-los na escala correta, e manter a covariancia resultante do ruido
de processo independente da inércia do sistema. Isto ocorre porque, segundo a Eq. (5.24d), a
covariancia do ruido serd multiplicada por J~! durante a filtragem, o que compensa a multiplica¢do
por J Aqui descrita. Para cada conjunto de inércia, foram realizadas um total de 50 simulag¢des pelo

método de Monte Carlo, supondo conhecimento do quaternion e velocidade inicial corretos.

A tabela 5.1 apresenta um resumo dos parametros utilizados para gerar os resultados.

Tabela 5.1: Parametros para simulagdo de atitude.

Parametro Descricao Valor
T Tempo total de cada simulacao 10s
fs Frequéncia de amostragem dos sensores 100Hz
Q- Covariancia do ruido no modelo dindmico 0,115
R, Covariancia do acelerdmetro 107415
R, Covariancia do magnetometro 10715
Q. =R, Covariancia do giroscépio 107215
Uy Intensidade do esforco 7; U([-10,10])
Us Periodo de aplicagdo de u, U{1,2,...,10})
Qo Quaternion inicial Ver (KUFENER, 2004)
wy, i-ésima componente da velocidade angular inicial U([-5,5])
J Matriz de inércia utilizada diag(J,, J,, 1)
Conjunto de inércias utilizadas Ju, Jy € {0,1;0,2;...51}
N Numero de simulagdes para cada inércia 50
g. Componente vertical da gravidade —1
h, Componente horizontal do campo magnético cos 15°
h, Componente vertical do campo magnético sin 15°

Para cada simulagdo i, tem-se um conjunto {q, s, .;,;} de quaternions corretos e outro con-

junto {q}, , .} de quaternions estimados pelo filtro F'. Seja

-1
el;w,Jy,i,j = AJ,,Jyi & <(A?l§w71y,i> (5.38)

o quaternion de erro entre seus quaternions corretos e estimados associados, ele descreve a rotagao
necessdria para alinhar o sistema de coordenadas estimado B ao sistema de coordenadas B correto.

Sendo Oef}; J,.i,; & componente escalar deste quaternion, que pode ser assumida positiva sem perda
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de generalidade'?, o Angulo de rotagiio necessério é descrito por:
F

_ 0F
HJwa,i,j = 2arccos ( er,Jy,i,j) . (5.39)

Com base nestas rotagdes, serd utilizado como medida de erro o angulo médio de rotagao

requerido para uma dada combinacao de inércia, resultando na seguinte expressao:

1 N Tfs
F _ F
By = NELE Z Z 01,0057 (5.40)
4 =1 j=Td 41

onde os primeiros 25% dos dados sdo ignorados para evitar grande influéncia do regime transitério
do filtro.

Com esta medida de erro, pode-se construir uma matriz E onde cada elemento é dado por
Ei,Jy’ JsyJy € {0,1;0,2;...,1}. No entanto, como notado anteriormente, o par J,,.J, nio

gera resultados diferentes do par J,, J,, exceto pelo fato de se utilizar amostragens para gerar os
Ep+ET
5 €

resultados. Assim, ambos os resultados sdo validos para 2 pares e uma matriz E}, =

construida, o que permite obter uma superficie mais suave sem perder a corretude.

E importante ressaltar que o quaternion existente no estado, tanto do modelo dinamico quanto
do modelo cinemdtico, foi normalizado a cada vez que o estado era calculado. No entanto, a

varia¢do da norma do quaternion € tdo pequena que estes ajustes ndo prejudicam os resultados.
5.2.1.2 Resultados

A figura 5.2 mostra os resultados obtidos utilizando o EKF e o modelo dindmico de atitude,
onde a figura 5.2a utiliza as Jacobianas calculadas conforme a Eq. (5.19) e a figura 5.2b utiliza a
Eq. (5.20). Para o UKF utilizando o modelo dindmico, o resultado € apresentado na figura 5.3. Em
todos os casos do modelo dindmico, foi utilizada a previsao correta da Eq. (5.15), uma vez que a

versao aproximada apresentou resultados muito piores.

A figura 5.4 mostra os resultados do EKF utilizando o modelo cinematico com e sem apro-

ximagdo das funcdes, enquanto a figura 5.5 mostra os resultados para o UKF utilizando ou nao a

12Caso ela seja negativa, pode-se utilizar o fato de que q e —q representam a mesma rotago.
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(a) Jacobianas corretas (b) Jacobianas aproximadas

Figura 5.2: Filtragem com EKF usando modelo dinamico.

Figura 5.3: Filtragem com UKF usando modelo dinamico.

aproximacdo da previsdo dada pela Eq. (5.16).

Por fim, a figura 5.6 apresenta o tempo necessdrio por iteragdo para cada tipo de filtro e

modelo simulados.
5.2.1.3 Analise

A partir das figuras 5.2 a 5.5, nota-se que todos os resultados apresentam comportamentos
semelhantes para os casos onde J, e .J, sdo proximos de .J,, que vale 1. Esta reducéo do erro pode
ser associada a reducdo do acoplamento dindmico entre as velocidades conforme os valores das

inércias se aproximam.
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Egke [°]

(a) Jacobianas e previsao corretas (b) Jacobianas e previsdo aproximadas

Figura 5.4: Filtragem com EKF usando modelo cinematico.

Etkr [°]

(a) Previsdo correta (b) Previsao aproximada

Figura 5.5: Filtragem com UKF usando modelo cinematico.

No entanto, conforme J, e J, diminuem, as filtragens utilizando o modelo dindmico t€m
seus erros reduzidos. Isto se acentua conforme ambas inércias adquirem valores mais baixos. Este
comportamento estd associado a redugdo dos ruidos pois, apesar da covariancia efetiva dos rui-
dos permanecer a mesma, sua influéncia em comparag¢do com outros efeitos presentes no modelo

dindmico € reduzida, reduzindo assim a incerteza do sistema.

Esta reducdo do erro com reducdo das inércias € o oposto do comportamento apresentado
pelos filtros utilizando o modelo cinemético. Neste caso, redu¢do das inércias resulta em aumento
significativo do erro. Conforme descrito anteriormente, valores distintos para as inércias geram o

acoplamento entre as velocidades angulares, que se torna mais forte com a reducdo das inércias.
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Figura 5.6: Tempo médio para computagcdo de previsao e correcao. Os sufixos ‘D’, ‘C’ e ‘A’
representam o uso do modelo dinamico, cinemético e cdlculo aproximado, respectivamente.

Como o modelo ndo possui ciéncia deste acoplamento, ele ndo pode utilizd-lo para gerar melhores
estimativas. Além disso, como a leitura do giroscopio € utilizada como entrada, a entrada que

teoricamente era conhecida passa a ter um valor errado.

Para entender porque isto causa problemas, considere a figura 5.7. A linha da esquerda repre-
senta a velocidade correta do sistema w e a distribui¢@o de probabilidade de leituras do giroscépio
estd em também representada a esquerda. Suponha que a leitura resultante seja z¥. Quando este
valor lido € utilizado como entrada do modelo cinemadtico, o modelo descreve a distribuicao de
probabilidade da entrada pela curva central. Utilizando estas duas curvas nota-se que z* tem uma
dada probabilidade na distribuicdo centrada em w, sendo esta a mesma probabilidade de w na dis-
tribui¢ao assumida pelo modelo, centrada em z“. No entanto, uma outra leitura w’ possui, segundo
o modelo cinemadtico, a mesma probabilidade de ocorrer da velocidade real w, apesar de ser muito
distante da velocidade real. Isto motiva a ampliacdo e criacao de ruidos como normalmente € feito
ao se utilizar o modelo cinemético (THRUN e outros, 2005). No entanto, ndo existe um guia para
dizer o quanto aumentar, uma vez que gera um compromisso entre velocidade de resposta e ro-
bustez do sistema. Como a frequéncia de oscilagdo das velocidades se torna mais alta conforme a
inércia reduz e o modelo original € ndo linear, a lentidao de resposta do sistema pode fazer com que
a estimativa calculada pelo filtro esteja longe do valor real, fazendo com que o filtro perca muito de

sua eficiéncia ou mesmo divirja.

Um fato notdvel é que, no modelo dindmico, o uso das Jacobinas aproximadas ndo gera

alteracdo do erro medido pelo filtro, fazendo com que apenas o uso da previsdo aproximada gere
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w ZUJ w/
Figura 5.7: Visualizacdo do problema ao usar a saida do giroscépio como entrada. A curva da
esquerda representa a distribui¢ado de probabilidade de uma leitura do giroscépio, centrada no va-
lor correto de velocidade w. A linha tracejada representa uma leitura do giroscopio z“ utilizada
como entrada do modelo cinematico e sua distribuicido de probabilidade correspondente, segundo
o modelo. A linha preta representa uma leitura «w’ com mesma probabilidade de ocorrer que w,
utilizando a probabilidade baseada em z“.

resultados ruins. O mesmo acontece para o modelo cinemaético, mas este também possui a mesma
resposta quando o modelo aproximado de previsdo € usado. Como os modelos aproximados sdo
mais rapidos de serem calculados, conforme a figura 5.6, e ndo apresentam alteracdes significativas
dos resultados, eles devem ser usados ao invés dos modelos reais. O EKF com o modelo cinematico
aproximado leva em torno de Ims para computar um passo de previsdo e corre¢cdo. Tendo em
mente que o cddigo projetado foca na flexibilidade de testes, utilizando Python e com o filtro
independendo do modelo do sistema, a otimiza¢do do c6édigo em uma linguagem de nivel inferior

para um caso particular deve gerar aumento significativo de performance.

Ao analisar os graficos de erro do UKF e EKF, nota-se que eles ndo apresentaram diferencas
perceptiveis. Apesar de o UKF ser teoricamente mais robusto, a aproximacdo linear para este
sistema € razoavel, permitindo que o EKF tenha desempenho considerdvel. Além disso, ao analisar
o tempo do EKF e UKF para computar o modelo dinamico, € claro que o UKF € significativamente
mais lento, pois deve computar a integral do sistema para cada ponto sigma. No modelo cinematico,
0 uso do passo aproximado ndo gerou grandes beneficios para o UKF, uma vez que grande parte da
computacao neste caso foi gasta na parte que independe do modelo, como célculo da raiz quadrada
da matriz de covariancia e cdlculo da saida esperada. Por estes motivos, o EKF, neste caso, se

apresenta como uma melhor alternativa.
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Por fim, apesar do modelo cinemadtico apresentar erros, em média, de cerca de 1,4° contra
0, 2° do modelo dindmico, esta diferenga € desprezivel na maioria dos casos e estes erros sao muito
menores do que ocorre na realidade. Além disso, este modelo apresenta duas vantagens em relacdao

ao modelo dinamico.

Em primeiro lugar, tem-se que ele € consideravelmente mais rapido de ser computado, sendo
esta diferenca de aproximadamente uma ordem de grandeza. Esta diferenca é mais significativa
se for levado em conta que o algoritmo serd utilizado num sistema de tempo real para controle.
Apesar de possuir menos precisdo, existe a possibilidade de ter uma malha de controle mais rdpida

do que se o modelo dindmico fosse utilizado, possivelmente compensando os erros mais elevados.

Em seguida, tem-se que o sistema possui dindmicas que nao foram introduzidas no modelo
dinamico, como discutido na se¢@o 3.1. Para ndo permitir que filtro utilizando o modelo dindmico
se torne inconsistente, € possivel aumentar o nivel de ruido considerado pelo sistema, reduzindo
sua performance. Como dito anteriormente, ndo existe um guia para escolha desse nivel de ruido,
fazendo com que o uso do modelo dindmico deva considerar o0 maximo de dindmica do sistema
possivel. No entanto, quanto mais fatores forem considerados no modelo, mais dificil se torna a
obtenc¢ao de todos os parametros e mais complexa se torna a etapa de previsao do sistema. O mo-
delo cinemadtico, em contrapartida, funciona exatamente da mesma maneira para qualquer sistema,

independente de quao complexa seja sua dindmica.

5.2.2 Estudo da ampliacdo do ruido de processo no modelo cinematico

Na secao anterior, chegou-se a conclusio de que o modelo cinemaético de atitude € mais reco-
mendéavel para ser utilizado, devido a sua robustez com relacao a dinamicas ndo modeladas e menor
tempo de computacdo. No entanto, sabe-se também que € uma pritica comum aumentar o nivel
de ruido de processo no modelo cinemaético, visando evitar que o filtro se torne inconsistente. Sera

analisado portanto o efeito gerado pelo aumento da covariancia de entrada do modelo cinematico.
5.2.2.1 Metodologia
Para esta andlise, serd utilizado o mesmo método descrito na se¢do 5.2.1.1. Utilizar-se-4 tam-

bém os mesmos valores aleatérios, evitando que um novo conjunto de valores leve a observacoes

inconsistentes.

60



Capitulo 5. Filtragem de estados

Para estimacdo, o modelo cinemdtico com EKF e computacdo aproximada da previsdo e
correcdo sdo utilizados, uma vez que esta foi uma boa combinacdo, conforme descrito na secao
anterior. Como covariancia do ruido de processo do modelo cinematico, serd utilizada novamente
a covariancia do giroscépio R,, como base. Esta covariancia serd multiplicada por um parametro

v > 1, gerando uma covariancia Q. = vR,,, para aumentar o nivel de ruido considerado.

Como ndo apenas um filtro serd utilizado a partir desta secdo, a notacdo do erro de rotagdo é
simplificada para Ej.

5.2.2.2 Resultados

A figura 5.8 traz o erro ao utilizar o filtro com diversos ganhos da matriz de covariancia. O

erro € calculado através da Eq. (5.40).
5.2.2.3 Anailise

Conforme o esperado, tem-se que um aumento do ruido gerou uma reducgao do erro, forne-
cendo uma justificativa para esta pratica tdio comum. Ao passar de v = 1 para v = 10, o erro foi
reduzido quase pela metade nos piores casos, sem afetar significativamente a regido onde os erros
jé eram reduzidos. No entanto, ao utilizar ¥ = 100, a superficie de erro se torna mais plana, ainda

reduzindo o erro nos piores casos, mas gerando resultados piores nos demais.

Este aumento do erro ocorre porque, ao aumentar o ruido de processo, aumenta-se automa-
ticamente o peso das medi¢des. No entanto, as medigdes também possuem ruidos, sendo estes
completamente independentes da dinamica do sistema. Assim, o resultado corrobora com a hip6-
tese formulada na andlise da secdo anterior, que disse que o erro era menor nas regides onde as
inércias sdo proximas devido ao comportamento da velocidade. Ao considerar a velocidade mais

imprecisa, hd uma elevagdo do erro do sistema.

Quando v = 1000, o filtro praticamente ignora a previsao feita pelo sistema, fazendo com
que a superficie de erro seja praticamente plana. Além disso, o nivel de erro se eleva em todos
0s casos, 0 que leva a crer que o uso apenas das medicdes do acelerdmetro e magnetdometro para

estimagdo do quaternion nao é recomendada.
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(¢) v =100 (d) v = 1000

Figura 5.8: Filtragem utilizando diversos ganhos para a covariancia de entrada.

5.2.3 Adaptacao automatica do ruido de processo no modelo cinematico

Ao analisar o efeito do aumento da covariancia do ruido de processo, nota-se que ele visa
nivelar a superficie de erro. Apesar de isto beneficiar o caso geral, levanta a questdo se seria
possivel desenvolver um algoritmo que ajustasse conforme a necessidade de cada sistema. No
caso onde as inércias sdo préximas, o valor da covariancia deve permanecer o mesmo, mas deve
ser elevado para os casos onde as inércias sdo menores. Além disso, como € baseado no modelo

cinematico, esta adaptacdo ndo deve depender do conhecimento das inércias do sistema.
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5.2.3.1 Desenvolvimento tedrico

Considere as estimativas gy, € qx—1jx—1 obtidas pelo filtro. Supondo que a velocidade entre
eles foi constante e que o intervalo foi de 7 segundos, a Eq. (A.16) pode ser usada para estimar a

velocidade angular wy,_; como:

IOg <é.lk|kél]:_11|k_1>
T, '

D1k = 2 (5.41)

Note que a suposicdo de velocidade constante foi a mesma feita na constru¢do do modelo cinemé-

tico ao utilizar a saida do giroscépio como entrada.

Seja zj_, a leitura do giroscopio utilizada para computar qy,—; a partir de qz_1x— € con-
siderando wy_; como o valor real wy_; da velocidade, € possivel estimar o ruido de entrada €;_;.
Utilizando a Eq. (5.30), chega-se a

w w -
6k—1|k‘ - Zk}—l - Wk_”k. (5.42)

Baseando-nos numa ideia semelhante a apresentada por Han e outros (2009), € possivel adap-

tar uma matriz de covariincia Q,, , com objetivo de melhorar a resposta do sistema, de maneira
parecida com a matriz de covaridncia Q,, descrita na secdo 5.2.2.1. Esta estimativa permite que a

covariancia se adapte ao comportamento do sistema no momento, fornecendo estimativas mais pre-

cisas. Ela também deve ser eficiente de ser calculada, devido a restricao do tempo de computacao.

Utilizando um filtro passa-baixa para as estimativas, tem-se que, partindo de uma estimativa

inicial Q, o, 0 algoritmo iterativo é dado por:

Qui = aQuir + (1 —a) & (& 1), (5.43)

onde « € um parametro definido a escolha do projetista.
5.2.3.2 Metodologia

Novamente, utiliza-se como base o método descrito na secao 5.2.1.1, juntamente com 0s

mesmos valores aleatdrios, evitando interpretagcdes erroneas.
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Para escolha do valor de «, o intervalo [0, 8; 1, 0] serd analisado, uma vez que valores muito
baixos de o devem gerar comportamento mais erratico do sistema. A cada «, serdo comparados
o erro maximo, mediano € minimo para os casos J, = J, = 0,1 e J, = J, = 1, utilizando a
Eq. (5.40) para célculo do erro. A condig¢do inicial para estimativa do ruido de entrada é dada por
Q.0 = 100R,, onde R,, € a covariincia do giroscopio e o ganho foi escolhido por tornar o erro

pequeno e uniforme na se¢do anterior.
5.2.3.3 Resultados

A figura 5.9 apresenta as medianas do erro obtido para as inércias em seus extremos e

variando-se o parametro «.. Além disso, sdo mostrados também os minimos e maximos do erro.
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Figura 5.9: Maximo, mediana e minimo do erro para J, = J, = 0,1 e J, = J, = 1 variando-se
.

Na figura 5.10, tem-se a superficie de erro resultante para inércias variantes utilizando o =
0,97. O tempo médio de computacdo de cada iteracdo € apresentado na figura 5.11 com o nome de

AEKE, juntamente com o tempo do EKF da figura 5.6a.
5.2.3.4 Anailise

Ao analisar o comportamento do erro para o pardmetro « na figura 5.9a, notam-se que o
caso a = 1, que corresponde a ndo haver adaptacdo, gera um erro muito superior para os angulos
tanto no caso de baixas quanto altas inércias. Para notar melhor os detalhes da variacao de «, a

figura 5.9b deve ser analisada. Nesta figura, é possivel notar que valores reduzidos de « tendem a
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Figura 5.10: Filtragem utilizando o« = 0, 97.

-2.951

Tempo (log;, [s])

-3.05 *

EKF AEKF

Figura 5.11: Tempo médio para computacao de previsao e corre¢do. O prefixo ‘A’ indica a adap-
tacdo da matriz de covariancia.

gerar erros maiores, provavelmente devido a passos muito grandes da adaptacdo. Ja para valores
elevados de «, € claro que existe um vale em torno do qual todos os erros se tornam menores.
Analisando o caso J, = J, = 0,1, que apresenta piores respostas, 0 minimo de suas curvas estd
préoximo de o = 0,97, onde este valor também gera erros reduzidos para o caso onde as inércias
sdo iguais.

Com a = 0,97, o algoritmo adaptativo é utilizado nas diferentes combinacdes de inércia.
Fica claro na figura 5.10, ao comparé-la com a figura 5.8, que a regido da curva que apresentava
pequenos erros teve seus erros elevados ligeiramente, mas o ganho de desempenho nas regides com
grandes erros foi expressiva. Ao contrario do uso de um parametro v fixo para ajustar a covariancia
de processo, o algoritmo adaptativo apresentado nesta secao foi capaz de reduzir os erros de pior

caso sem piorar significativamente os resultados nos melhores casos. De maneira indireta, pelo
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comportamento do sistema, ele foi capaz de perceber a regularidade das velocidades e se adaptar

de acordo, conforme desejado.

Como o filtro é apenas um passa-baixa, seu tempo de computacdo € bem reduzido.
Comparando-o como EKF original através da figura 5.11, o tempo de computagdo por iteragao
passou de cerca de 1ms para 1,2ms. Considerando o aumento de desempenho para pequena dife-

renca no custo computacional, o uso do algoritmo adaptativo € justificado.

5.2.4 Estimacao da velocidade angular

Com a atitude estimada, esta secao busca estimar a velocidade angular. As tnicas duas pos-
siveis fontes de informacgao sdo a leitura do giroscopio e estimagao através de quaternions conse-

cutivos, como feito na se¢do 5.2.3.

O uso de quaternions consecutivos possui o problema de que a estimacdo da velocidade
angular w;_; depende das estimacdes do quaternion nos instantes k£ e k£ — 1, ou seja, a estimacao
depende de um estado futuro, devendo ser atrasada. Isto poderia ser remediado estendendo-se o
filtro para que ele estime wy_; € wy, no mesmo vetor de estados, aumentando o custo computacional
sem gerar grandes beneficios. Portanto, apenas a leitura do giroscopio serd utilizada para estimar a

velocidade de rotagao.
5.2.4.1 Desenvolvimento tedrico

O modelo de evolucao da velocidade angular é semelhante ao utilizada para estimacao de

bias, caracterizando movimento browniano e tendo como: modelo a seguinte equagao:
w w w
W = Wg—1 + 9k—17 ek—l ~ N(Ov Q@ )7 (5.44)
onde suas Jacobianas sdo I5.

Usando a mesma ideia da sec¢do 5.2.3, a matriz de covariancia Qj serd adaptada para que a

previsdo do filtro seja mais precisa. Para isto, serd utilizada uma estimativa de 6;_, dada por:

é;f_uk = Wik — Wk—1]k—1, (5.45)
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onde as estimativas sdo dadas pelo filtro. A partir de uma condi¢@o inicial 2, a adaptag@o pode

ser escrita como:

~ ~ T
Qi = AQiss + (1= B)8 (010) (5.46)

onde o parametro (3 é escolhido para o projetista.
5.2.4.2 Metodologia

O método descrito na se¢do 5.2.1.1 serd utilizado como base e os valores utilizados para suas
simulagdes. O resultado serd avaliado para uma condi¢@o inicial de covarincia Qj , = I3, uma vez
que o algoritmo adaptativo € capaz de corrigir a matriz adequadamente. A condicao inicial dada ao

filtro € composta pelo valor correto de velocidade e uma matriz de covariancia igual a identidade.

A medida de erro serd dada pela média da norma do erro entre a velocidade real e a estimada,

podendo ser escrita como:

1 N Tfs
Bl = NorE SN Mwnyig = @rsyiill, (5.47)
4 i=1 ;_Tfs
J—T-i-l

onde wy, j,.:; s80 as velocidade angulares corretas € wy, s, ;; s80 suas estimativas. Utiliza-se a
matriz E/, que é construida a partir dos elementos E* s, da maneira discutida na se¢do 5.2.1.1

para o erro de atitude.
5.2.4.3 Resultados

A figura 5.12 apresenta os erros de estimacao para dois casos de inércia ao variar o parametro
B, enquanto a figura 5.13 mostra a superficie de erro ao variar a inércia do sistema e manter 5 =

0, 98. O tempo requerido pelo algoritmo € mostrado na figura 5.14.
5.2.4.4 Analise
Para o caso onde as inércias valem 1, 0, € evidente a partir da figura 5.12 que o valor 8 = 0, 98

€ o 6timo. J4 para os valores de 0, 1, tem-se que este mesmo valor de 3 € o 6timo para a mediana e

0 maximo e possui desempenho semelhante para o minimo, sendo portanto o escolhido.
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Figura 5.12: Médximo, mediana e minimo do erro para J, = J, = 0,1 e J, = J, = 1 variando-se
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Figura 5.13: Superficie de erro para 5 = 0, 98.
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A superficie de erro da figura 5.13 refor¢a o fato de que inércias menores gera mais aco-
plamento entre as velocidades, o que pode fazer com que variem mais rapidamente e sejam mais
dificeis de estimar. O erro apresentado é pequeno em relac@o as velocidades do sistema, fazendo
com que o filtro, apesar de extremamente simples, possa ser utilizado para estimar a velocidade an-
gular. Além disso, seu tempo de computacdo é da ordem de 300us, como mostrado na figura 5.14.
Este tempo de computagdo reduzido se deve ao fato do filtro ser linear e possuir equagdes extrema-

mente simples de previsdo e sensoriamento.

5.2.5 Modelos de independéncia para estimacio da atitude e velocidade an-

gular

As duas se¢Oes anteriores elaboraram filtros independentes para estimagao da atitude e velo-
cidade angular. No entanto, sabe-se a partir do modelo dinamico que estes estados sdao fortemente
acoplados, levantando questionamentos sobre a validade desta aproximacgdo. Portanto, esta secao

explora dois outros modelos de independéncia e compara os resultados obtidos.
5.2.5.1 Desenvolvimento teérico

O primeiro modelo visa utilizar a estimativa da velocidade angular, conforme computada na
secdo 5.2.4, como entrada do modelo cinemadtico da secdo 5.2.3, substituindo a leitura do giros-
copio. Este modelo possivelmente gera estimagdes mais precisas da velocidade do que a leitura
direta do giroscépio, fazendo com que haja erros menores na estimacgao da atitude. Entretanto, a
computacdo da velocidade angular permanece inalterada. Este modelo serd denominado “malha
direta”, uma vez que o bloco de velocidade angular fornece a entrada para a atitude, mas a atitude

ndo transmite informagdes de volta para a velocidade angular.

No modelo cinemadtico apresentado na secdo 5.1.2.2, a entrada conhecida wy passa a ser a
estimativa wy;, dada pelo filtro de velocidade angular, mas a covariincia Q,, deve ser tratada com

mais cuidado. Considere que Q, pode ser escrita como:

Qui—1 =Py s + Qua (5.48)

onde Py’ ,, , € a covaridncia da velocidade angular estimada por seu filtro e Q,, x—1 € um termo

adicional de erro.
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A cada passo da estimativa da atitude, um novo valor para Q,, ; ¢ computado de acordo com
a Eq. (5.43). Como P‘,;’_l‘ «_1 € definida pelo filtro da velocidade angular e ndo pode ser alterada

pelo filtro de atitude, deve-se fazer

Quie = Qui — PY Ly 1, (5.49)

para que a adaptagdo ocorra como esperado. Note que Q,, , ndo é necessariamente uma matriz
positiva definida, uma vez que a adaptacdo pode escolher utilizar uma covariancia menor do que a

real.

O segundo modelo, denominado “malha fechada”, estima simultaneamente a velocidade an-
gular e a atitude utilizando o modelo cinematico de atitude e o modelo browniano de velocidade
angular. Entretanto, notou-se durante testes que este modelo nao € capaz de utilizar os algoritmos
adaptativos de velocidade angular ou atitude, uma vez que a estimativa da velocidade angular atinge
covariancias muito pequenas logo no inicio da simulagdo, devido a maior precisao do acelerdmetro
€ magnetometro, que agora também ajustam a velocidade angular. No entanto, serdo utilizadas di-
versas covariancias de entrada do movimento browniano tentando identificar aquelas que resultam

em menores erros.
5.2.5.2 Metodologia

Serdo utilizados os mesmos parametros e métodos de avaliagdo discutidos nas se¢oes 5.2.1.1

e 5.2.4.2, além de utilizar « = 0,97 e § = 0, 98 no caso de adaptacdo das matrizes de covariancia.
5.2.5.3 Resultados

A figura 5.15 apresenta a superficie de erro de atitude para o modelo de “malha aberta”. O
erro da velocidade angular € o mesmo da secdo anterior, uma vez que nao ha modificacdo na sua

estimacao, e € mostrado na figura 5.13.

As figuras 5.16 e 5.17 apresentam o erro de atitude e velocidade angular, respectivamente,

para estimacgao simultanea destes estados.
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Jy e 01 o1 . Jx Jy o 01 01 . Jx
(a) Q¢ = 1001 (b) Q% = 10001

Figura 5.16: Erro de estimacdo de atitude para o modelo de “malha fechada”.

5.2.54 Analise

Comparando as figuras 5.15 e 5.10, fica claro que o modelo que utiliza a leitura direta do
giroscopio como entrada possui erros inferiores. Isto se da ao fato da adaptagdo da matriz de cova-
ridncia ser totalmente controlada pelo algoritmo de estimagdo de atitude, o que ndo ocorre quando
a covariancia da estimativa da velocidade angular € utilizada como parte do ruido de processo.
Tem-se portanto que, apesar da hipétese de independéncia entre a velocidade angular e a atitude

ser forte, ela prové uma melhor estimativa.

Este resultado é confirmado ao analisar as figuras 5.16 e 5.17. Conforme aumenta-se o ruido

da entrada da velocidade angular, chega-se a um ponto onde este valor ndo afeta mais significati-
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E, []

(a) QF = 1001 (b) Qy = 10001

Figura 5.17: Erro de estimagdo da velocidade angular para o modelo de “malha fechada”.

vamente a estimativa da atitude, mas a superficie de erro da velocidade angular passa a se tornar
mais plana. Apesar desta uniformizagdo do erro ser indicada para desenvolvimento de algoritmos
que independam da inércia do sistema, o menor erro para Qj = 1000/ é maior do que o maior
erro do modelo adaptativo apresentado na se¢@o 5.2.4. Como o filtro acoplado ndo apresentou bons
resultados com adaptacdo da covariancia de sua entrada, uma vez que se tornava muito confiante
nas suas estimativas de velocidade angular devido as corre¢des do acelerometro e magnetometro,

ele nao foi capaz de competir com um filtro mais simples mas capaz desta adaptacao.

5.2.6 Estimacao de atitude utilizando apenas magnetometro

A estimacao de atitude com base em acelerdmetro e magnetometro funciona muito bem por
utilizar dois vetores ndo co-lineares, fazendo com que, ignorando-se o ruido, haja apenas uma
rotacdo do sistema de coordenadas que gere aquelas leituras. Entretanto, ao utilizar apenas um
sensor, tem-se uma infinidade de rotagdes que fornecem tal leitura. Para visualizar o problema,
determine uma rotagdo que gere a leitura. Em seguida, rotacione em torno do vetor de referéncia.
Note que a leitura ndo se alterou, mas ha uma nova rotacdo. Entretanto, o magnetometro possui
componentes nao nulas em duas dire¢des, ao contrario do acelerometro, fazendo com que uma série
de leituras limitem significativamente a quantidade de rotacdes possiveis para cada uma quando

leva-se em conta a velocidade angular do sistema, sendo esta obtida pelo giroscopio.

A andlise realizada nesta se¢ao fornece um principio para estimagao da posi¢ao utilizando o

acelerdmetro, que serd explorada na sec¢do seguinte.
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5.2.6.1 Metodologia

Sao utilizados os mesmos métodos das se¢des 5.2.2 e 5.2.3, mas as leituras do acelerdmetro
sdo desconsideradas. Para o algoritmo adaptativo, utiliza-se o = 0,97 e, para a covariancia estética,

Q. =vR, comv € {1,10}, onde R,, € a covaridncia da leitura do giroscopio.
5.2.6.2 Resultados

As figuras 5.18 e 5.19 apresentam os resultados utilizando covariancia estdtica e adaptativa,

respectivamente.

18
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Figura 5.18: Erro de estimacao de atitude utilizando a covariancia estética.

Figura 5.19: Erro de estimacdo de atitude utilizando a covariancia adaptativa.
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5.2.6.3 Analise

Observando a figura 5.18, nota-se que o aumento da covariancia de entrada gera piores re-
sultados para todas as combinacdes de inércia, o que ndo ocorria na secdo 5.2.3. Como analisado
anteriormente, o aumento da covariancia visa colocar mais peso nas leituras dos sensores. Entre-
tanto, foi discutido no inicio desta secao o fato da leitura apenas do magnetometro poder ser gerada
por uma infinidade de atitudes, fazendo com que a dindmica do sistema seja mais importante du-

rante a estimac¢do do que quando havia dois sensores distintos para leitura.

O algoritmo adaptativo, cujo resultado é apresentado na figura 5.19, apresenta erros mais
elevados do que apresentados com a covaridncia estatica, mesmo ignorando a anomalia de elevado
erro. Novamente, isto ocorre devido a estimacdes menos corretas da atitude, o que por sua vez gera

estimagdes incorretas da velocidade de entrada e seu nivel de ruido.

Portanto, para estimacdo utilizando apenas o magnetdmetro, deve-se utilizar uma covariancia
estatica e de mesmo valor do ruido do giroscépio, visando minimizar os erros de atitude. Esta con-

clusdo serd utilizada como base para escolha dos parametros correspondentes na se¢do seguinte.

5.2.7 Estimacao da posicao

Nas secoOes anteriores, ao utilizar apenas o modelo de atitude, foi desconsiderado o efeito da
aceleracdo do sistema. Se houver uma referéncia externa para estimacao da aceleragao, ela pode ser

utilizada para compensar a aceleragao na leitura do acelerdmetro, ficando apenas com a gravidade.

Caso esta referéncia ndo exista, é possivel utilizar a prépria leitura do acelerometro, mas
ha um custo de aumentar o erro de estimagao da atitude, como discutido na sec@o anterior. Esta
técnica é chama dead reckoning e é utilizada por sistemas quando apenas leituras odométricas estao

presentes.
Esta se¢do desenvolve um filtro que é capaz de estimar a atitude e posi¢ao do sistema através

do acoplamento entre dois filtros. Além dos sensores utilizados anteriormente, também ¢é utilizado

um GPS para corre¢ao da posic¢ao.
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5.2.7.1 Desenvolvimento tedrico

O GPS possui grandes erros e frequéncia de amostragem menor do que 0s outros sensores
utilizados. Tais caracteristicas fazem com que seu uso para correcdo de um modelo completo,
onde hd acoplamento entre a posi¢do do sistema e sua atitude, possa ser problemadtica devido a
aproximacao linear do espaco SO(4) dos quaternions. Além disso, 0 modelo completo possui um
custo computacional muito alto devido a dimensao do vetor de estados. Por estes motivos, foram
desenvolvidos dois filtros onde a informag¢do flui em apenas uma direcdo entre subsistemas. A
figura 5.20 apresenta o modelo de Markov a ser utilizado, onde supde-se que todos os sensores

possuem a mesma frequéncia de amostragem para facilitar o desenho.

Figura 5.20: Modelo de Markov para estimac¢do conjunta da posi¢do e atitude. Os nés em branco
sdo as varidveis escondidas, os em cinza sao observacdes € 0s nds quadrados nio permitem fluxo
de informagao para seus nds superiores.

Este modelo pode ser visto como um sistema mestre-escravo, onde o sistema de atitude e ace-

leracdo do sistema funciona de forma independente, sendo portanto o mestre. A partir dos estados
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do mestre, uma funcio deterministica é computada para chegar a aceleracdo no sistema inercial, a
qual € fornecida de entrada para o calculo da posi¢ao e velocidade pelo sistema escravo. Fazendo
com que esta informagdo de aceleracdo sé flua numa direcdo, os dois sistemas sdo desacoplados ao

considerar o problema de filtragem.

Neste modelo, tem-se uma parte que é composta pelo filtro cinemadtico utilizado anterior-
mente estendido para que haja uma estimagao da aceleracio do sistema. A evolucdo da atitude do

sistema permanece a mesma descrita na secdo 5.1.2.2, sendo independente da evolucdo da estima-

tiva da aceleracdo a®.

Como nao ha nenhuma fonte externa para fornecer informacdes sobre a aceleracdo, ela é
modelada como um processo que apenas recebe um ruido aleatdrio e possui comportamento igual

a estimacdo online do bias do acelerometro (SABATINI, 2006). Sua evolucao é dada por:
al =al 4608 0%5 ~ N(0,Q57) (5.50)
e as Jacobianas sdo a matriz identidade 1.
A leitura do acelerometro, dada pela Eq. (5.34) e supondo r = 0, pode ser reescrita como:
zi = ai + R(ar) g+ 0}, 5 ~N(0,R,) (5.51)
e as Jacobianas originais podem ser facilmente estendidas.

Com estas modificagdes, tem-se um modelo para estimagdo da atitude g, € da aceleragdo
do sistema éﬁf‘ .- Pode-se utilizar estas estimagdes para gerar uma estimagdo da aceleragio éﬁ , DO
sistema inercial através da igualdade

a; = R(qx)ay (5.52)

e supondo que as estimativas sao os valores corretos.

Para calcular a covariancia da estimativa da aceleragio a7, deve-se utilizar expansio da série

de Taylor da Eq. (5.52). Assim, a estimativa € dada por:

Pl = J(age, a8) Pund £ (G 8510), (5.53)
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onde Py, é a matriz de covaridncia do filtro de atitude e aceleragdo e J(-,-) é a Jacobiana da

Eq. (5.52), que, ignorando a normaliza¢do do quaternion pelo motivo descrito na se¢do 5.1.2.5, é

dada por:
[ G+ d-d ¢ 2q192 + 2qogs 2q193 — 2qoq2 |
2q192 — 2qogs3 @ — 4+ 9 — a4 2q0q1 + 2¢2q3
2092 + 2143 24243 — 2901 @—G-—B+a6
IT = | 2a,q0 — 2ayq5 + 2ayq0 20,05 + 2a,q0 — 2a,q1  —2a,G2 + 2a,q1 + 2a,q0 |, (5.54)

20,q1 + 2ayq2 + 204G 20292 — 2ayq1 — 2ayq0 20,493 + 2ayq0 — 2ay¢1
_QQmQ2 + 2ayQ1 + 2%% QGmQI + 2ayQ2 + 2ayQ3 —2%610 + 2ayQ3 - 2ayQ2

| —2a,q3 — 2a,q0 + 20yq1 2a,G0 — 2ayq3 + 2042 2a:G1 + 2a,G2 + 2a,q3

. T | 4 T
onde k| = [q07 q1, 42, Q3] € ag‘k = [ar7 Qy, az] .

Uma vez calculada a aceleracio no referencial inercial e sua covariancia, ela pode ser utili-
zada como a entrada p no modelo da Eq. (5.28). No entanto, € necessario chamar atencdo para a
conversao de escala feita. Os acelerometros usualmente medem aceleragao em relagcao a gravidade
e este modelo foi utilizado neste trabalho ao assumir que a gravidade vale g = [0,0, —1]". Como
a estimativa da posi¢do é dado em metros, devido a leitura do GPS e por ser uma unidade do SI,

deve-se aplicar a conversdo devida. Seja ~4 a escala da gravidade, tem-se:

A

- " 9ryal
D = Fgliy, Pﬁ‘k = “gP;k (5.55)
e, a partir disto, tem-se a evolucao da posi¢ao como descrita na se¢ao 5.1.2.3.

5.2.7.2 Metodologia

Todos os parametros relativos a parte angular do filtro sdo semelhantes aos da se¢do 5.2.1.1 e
as mesmas varidveis aleatorias sdo utilizadas, permitindo a comparagdo com as secdes anteriores.
Além disso, conforme discutido na se¢@o 5.2.6, a leitura do giroscépio € utilizada como entrada do

modelo cinematico, com sua covariancia como covariancia do ruido de entrada.

Para cada uma das /N simulagdes, € gerada uma matriz de covariincia Q; para gerar ruidos

de entrada para p como Q; = gIg de forma que, no instante k, a acelerac¢do é dada por:
g

Pr = DPr1 + s, i ~N(0,Qp), (5.56)
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onde py, ; € constante por partes. A constante gravitacional, utilizada para conversdo de valores em

m/s? para g é dada por x, = 9, 81.

De forma semelhante a entrada do modelo dindmico de atitude, cada componente referéncia

¢ gerada por duas distribui¢oes de nimeros aleatérios: uy ~ U ([—%; %5]) determina a intensidade
da aceleracdo e us ~ U({10,11,...,100}) determina a quantidade de periodos de amostragem dos

sensores a aceleracdo wu, utilizada, sendo este processo repetido até que cada periodo da simulacao

possua um valor de entrada.

Para a condicao inicial, todos os estados tiveram seus valores zerados, exceto pelo quaternion,
que possui o valor correto. Como assume-se que o sistema comeca parado e a posi¢ao € computada
em relacdo a sua posicao inicial, a covariancia do filtro de posi¢ao teve sua condi¢do inicial zerada.
Para o quaternion, foi utilizado um valor inicial para a covariancia de I, enquanto foi utilizado

10%I3 para a aceleracdo.

A covariancia do processo de estimacdo da aceleracdo é dada por QZ’B = 10"I, fazendo com
que a aceleracdo a cada instante seja praticamente independente da anterior. Como a Eq. (5.53)
utiliza a estimativa atual como valor correto para propagar a covariancia, ocorre um problema
semelhante ao discutido na secdo 5.2.2 para o giroscopio. Portanto, utiliza-se como covariancia de
entrada f’z‘f = VPZ]%, onde v é uma constante que serd variada para comparar o desempenho do

filtro.

O GPS foi configurado com uma frequéncia de amostragem de 10Hz, sendo 10 vezes menor

do que os demais sensores, € uma covariancia Rgps = 101;.

A tabela 5.2 apresenta um resumo dos parametros adicionais utilizados para simula¢do, sendo

estes utilizados em conjunto com os parametros da tabela 5.1.

Para a estimacdo da atitude, a mesma Eq. (5.40) € utilizada para o erro. Ja para a posicao, é

utilizada a média da norma dos erros, dada por:

1 N Tfs
Ef} 5, = NIL > > Py — Pl (5.57)
4 =1 j=Tls 1

onde p; ; sdo as posi¢Oes corretas obtidas pelo modelo de posi¢do, que independe do modelo de
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Tabela 5.2: Parametros adicionais para simulacio da posi¢do.

Parametro Descri¢ao Valor
Uy Intensidade da componente da aceleracgao referéncia Py 1 | U([—0,5/k,:0,5/K4])
Us Periodo de aplicagdo de u, U({10,11,...,100})
Qp Covariancia da acelerag@o e j, i—(g)Ig
Kg Valor da gravidade em m/s? 9,81
Z’B Covariancia do ruido de processo para a aceleracdao 10414
PZé Covariancia do ruido de entrada na estimac¢ao da posicao PZé
faers Frequéncia de amostragem do GPS 10Hz
Reaps Covariancia do GPS 1015

atitude e, portanto, das inércias, € py,,j,.:,; S40 as estimativas da posi¢do obtidas pelo filtro. A
matriz de erros E, é construida a partir de Ef,; s, da mesma maneira que E'; a partir de Ef. ,J, o
fim da secdo 5.2.1.1.

5.2.7.3 Resultados

Na figura 5.21, tem-se as superficies de erro da atitude e posi¢ao ao variar a inércia do sistema.

(a) Atitude (b) Posi¢ao

Figura 5.21: Erro médio para v = 1000.

A figura 5.22 mostra como os erros de atitude evoluem com o tempo para diferentes valores

de inércias, enquanto a figura 5.23 faz 0 mesmo para a posicao.

O histograma do tempo de computagdo do algoritmo é mostrado na figura 5.24.
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Figura 5.23: Evolu¢do do erro maximo, mediano e minimo de posi¢do para v = 1000.

5.2.7.4 Analise

Observando a figura 5.21, nota-se que os resultados obtidos sao bem satisfatérios, chegando a

baixos valores de erro de posi¢ao e atitude. Para valores de  maiores do que 1000 nao hé beneficios

significativos na posicdo, uma vez que este valor ja descarta grande parte da estimativa propagada

a partir da estimacao da atitude e aceleracdo, baseando-se principalmente na leitura do GPS. J4

para valores menores, o filtro apresenta melhores estimativas para o caso mediano até v = 10,

a partir do qual se torna excessivamente confiante nas estimativas. No entanto, o pior caso do

erro da estimacdo aumenta consideravelmente para valores de v abaixo de 1000, estabelecendo um
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Figura 5.24: Histograma do tempo para computagao de previsao e correcao.

trade-off entre performance e robustez. Caso algum algoritmo adaptativo de estima¢do do ganho
da entrada fosse utilizado, talvez fosse possivel melhorar o desempenho, como foi feito com a

estimacdo da atitude na secdo 5.2.3.

A partir da figura 5.22, fica claro que o sistema apresenta comportamento oscilatério signifi-
cativo para valores pequenos das inércias .J, e J,, reduzindo a qualidade da estimativa. Entretanto,
mesmo o pior caso do erro de atitude apds o periodo transitério estd proximo de 10 graus, o que
€ um valor consideravelmente baixo. Esta diferenca entre as inércias ndo se repete na estimacao
da posicao, apresentada na figura 5.23, uma vez que o comportamento do sistema € praticamente
todo descartado devido ao alto ganho do erro de entrada, como discutido anteriormente. Apesar de
se basear principalmente nas leituras do GPS, o erro obtido € considerado pequeno para voos em

campo aberto.

Como a etapa de previsao da posi¢do ocorre a cada iteragdo, mas a corre¢ao ocorre apenas
quando hd uma leitura do GPS, o que ocorre a cada 10 iteragdes na simulacdo, espera-se que a
distribui¢do do tempo utilizado possua dois modos. A figura 5.24 confirma esta expectativa, com
o pico menor sendo cerca de 9 vezes menor do que o maior. A partir desta figura, é claro que a
estimativa completa do filtro pode ser feita em menos de 1,5ms mesmo quando ocorre a correcao,
o que somado com os 300us da estimacdo da velocidade angular, apresentada na secdo 5.2.4,
fornece estimacdo completa dos estados em menos de 2ms. Como discutido anteriormente na
secdo 5.2.1.3, este tempo serd alterado quando otimizacgdes das operagdes forem feitas no sistema

final, possivelmente compensando o processador mais lento do sistema embarcado.
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5.2.8 Estimacao completa do sistema partindo do equilibrio

Os filtros desenvolvidos nas sec¢Oes anteriores foram testados com velocidades, torques e
forcas elevadas para avaliar sua robustez. Nesta secdo, serdo utilizados os mesmos filtros para
avaliar o comportamento do sistema a partir de seu equilibrio e utilizando apenas ruido gaussiano,

para avaliar os erros obtidos.
5.2.8.1 Metodologia

O método aqui utilizado € baseado naqueles descritos nas se¢des 5.2.1.1, 5.2.7.2 ¢ 5.2.4.2,

realizando escolhas de pardmetros e pequenas alteracdes na geracao dos dados.

A condic¢do inicial em todos os casos € de velocidade angular nula e quaternion sem rotagao.
O parametro u; da tabela 5.1 € fixado em 0, fazendo com que os tnicos torques aplicados sejam
ruidos gaussianos. Fazendo o mesmo para a acelera¢do, o parametro u; da tabela 5.2 é zerado.
Estas excitagcdes representam esfor¢os constantes aplicados ao sistema, que podem ser gerados
pelo rotores ou por ventos. Assim, considerara-se aqui apenas os esforcos causados por fontes

variantes, representadas pelos ruidos gaussianos,

Para o parametro do filtro de velocidade angular, o valor # = 0,98 foi escolhido. Para
avaliar a velocidade, a mesma equacao de erro de posicdo foi utilizada, substituindo as varidveis

apropriadas.
5.2.8.2 Resultados

A figura 5.25 apresenta os erros de estimacdo de todos os estados.
5.2.8.3 Anailise

O erro de posicao teve um aumento significativo em relacao a quando o sistema encontrava-se
sujeito ao ruido com uma componente quadrada. Apesar de nao ser claro o motivo desta redugdo de
performance, pode ser que esteja associada ao fato do ruido de processo do acelerdmetro ser muito
maior do que os ruidos aplicados ao sistema. Entretanto, este comportamento ainda necessita de

estudos adicionais para analisar este efeito.
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Figura 5.25: Erros para sistema saindo do equilibrio.

Ja o erro médio de atitude foi reduzido ligeiramente, além de assumir um intervalo menor
de valores. Como a velocidade angular € muito inferior aos casos tratados anteriormente, o filtro
€ capaz de estimd-la facilmente. Como era de se esperar, os casos onde ndo hd um forte acopla-
mento entre as velocidades angulares, o que evita que elas aumentem facilmente, apresentam erros

semelhantes de estimacao de todos os estados

O nivel de erro obtido para a atitude e velocidade angular permite o uso do quadrirrotor em
ambiente abertos ou fechados, contanto que nao haja grandes variagdes do campo magnético ou
alguma outra forma de estimar a atitude, como uma camera. O erro de posicao € factivel com am-
bientes abertos, mas € muito grande para ambientes fechados. No entanto, o GPS foi desenvolvido
para ambientes abertos e é sabido que ele possui erros elevados dentro de estruturas. Caso o sistema

deva ser utilizado em ambiente fechado, alguma outra forma de computacido da posicao deve ser
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utilizada, como cameras ou sensores laser (THRUN e outros, 2005).

5.3 Conclusao

A partir dos resultados apresentados na se¢do 5.2.1, pode-se concluir que o EKF utilizando
modelos aproximados para estimagao da atitude do sistema € preferivel em relagao ao EKF usando
modelo exato e UKF. Apesar do modelo cinemdtico apresentar erros maiores do que o modelo
dinamico, estes erros ainda sdo consideravelmente baixos. Como o modelo dindmico depende do
conhecimento da inércia do sistema, cujo valor incorreto pode reduzir a performance do filtro, e do
ruido aplicado a ele, que pode ser variante e dificil de mensurar, uma vez que deve incluir efeitos de
vento e de dinamica presente no sistema mas ndo modelada, como arrasto aerodindmico, o0 modelo
cinematico se apresenta coma uma boa alternativa. Além disso, o tempo de computacdo do modelo
cinematico € consideravelmente menor, o que justifica seu uso nos diversos sistemas de IMU e

MARG comerciais existentes.

Na secdo 5.2.2, observa-se que variar o nivel de ruido na entrada do modelo cinemadtico nem
sempre € bom, apesar de ser uma pratica comum (THRUN e outros, 2005). Conforme o ruido
aumenta, nota-se que algumas partes da superficie de erro se elevam enquanto outras abaixam,
até chegar um ponto onde a entrada é praticamente desconsiderada na filtragem, o que gerou um
aumento do erro em toda a superficie. Visando evitar que o erro aumente muito nas regides que
ja era reduzido, mas diminua nas demais, foi desenvolvido um algoritmo de ajuste da matriz de
covariancia na se¢do 5.2.3. Este algoritmo possui apenas um parametro, cuja escolha segue um
método apresentado na se¢do, e € muito eficiente. Os resultados mostraram uma grande redugao no
erro da estimag¢do com um pequeno custo computacional extra, motivando o uso deste algoritmo

onde for possivel.

A estimagao da velocidade angular é dada por um filtro linear baseado em movimento brow-
niano, como discutido na secdo 5.2.4. Os resultados mostram que o erro de estimagdo é reduzido
para toda faixa de inércias ao utilizar a mesma ideia de adaptacdo utilizada para a atitude na se-
¢d0 5.2.3. Apesar de a atitude e a velocidade angular serem estimadas independentemente, a se-
¢do 5.2.5 mostra que esta hipétese € plausivel e obtém bons resultados em relacdo a dois outros

modelos, principalmente pela sua capacidade de adaptacdo do ruido de covariancia de entrada.

Como os modelos descritos levam em conta apenas a atitude, eles s6 podem ser utilizados se
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houver uma fonte externa para informar a aceleracao, que € compensada da leitura do acelerdmetro.
Caso contrdrio, a estimag¢ao da atitude deve depender praticamente s6 do magnetdmetro, uma vez
que o acelerometro € utilizado na estimacgdo da aceleracdo. A se¢do 5.2.6 mostrou que a ampliacdo
do ruido de entrada, que gerou melhores resultados na se¢ao 5.2.2, produz piores resultados ao uti-
lizar apenas o magnetdmetro, pois o comportamento dindmico do sistema se torna mais importante
para estimar a leitura esperada do sensor e, portanto, o ajuste realizado. Além disso, a adaptacdao
da matriz de covariancia também fez com que a estimativa da atitude se tornasse pior, de forma
que recomenda-se o uso apenas da covariancia do giroscépio como fonte de ruido na entrada do

sistema.

Na secdo 5.2.7 o modelo de atitude foi estendido para estimar simultaneamente a aceleracao
do sistema, os quais s@o utilizados na estimagao da posicao e velocidade linear, auxiliados por um
GPS. Ao desacoplar o sistema de atitude e posicdo num formato mestre-escravo, foi obtido um
algoritmo eficiente para estimagao da atitude, posicao e velocidade linear. Este algoritmo apresenta
bons resultados tanto para a estimagao da atitude quanto posi¢ao, dependendo fortemente da leitura
do GPS devido a tentativa de minimizar o pior caso. A secdo 5.2.8 finaliza estimando todos os

estados do veiculo quando este ndo estd submetido a situacdes tdo extremas quanto as anteriores.

Por fim, observa-se que os erros de atitude e velocidade angular do sistema sdo pequenos o
suficiente para serem utilizados em ambientes abertos ou fechados, contanto que a leitura do mag-
netdmetro permaneca confidvel ou algum outro sensor para observagao da atitude seja utilizado. Ja
os erros de posicao e velocidade linear s6 sao factiveis com ambientes abertos, devido a sua dimen-
sdo. No entanto, o GPS ndo funciona bem em ambientes fechados, o que j limita a aplicacdo do
filtro nestas condicdes. Nada impede que o filtro seja utilizado com algum outro tipo de sensor que

funcione melhor em ambientes internos, como cameras ou sensores laser.

Todos os algoritmos desenvolvidos se mostraram eficientes, com um tempo maximo para uma
iteracdo de 2ms. Como a arquitetura de software utilizada nos testes ndo € otimizada para os casos
particulares dos sistemas, hd um overhead computacional devido ao armazenamento de dados para
andlise da simulacdo e a linguagem utilizada foi Python, que € rdpida ao fazer contas grandes com
a biblioteca SciPy (JONES e outros, 2001-) mas lenta para fazer iteragdes. Uma versao otimizada
para o modelo do sistema rodando num sistema embarcado e implementada em linguagem de nivel

inferior serd capaz de realizar as estimagdes com grande folga de tempo.

Os algoritmos de filtragem de estados, como aqueles descritos neste capitulo, geralmente as-
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sumem que as leituras dos valores utilizados para previsao e corre¢ao sao dados pelos valores reais
somados a ruidos. Entretanto, isto s6 ocorre se 0s sensores estiverem perfeitamente calibrados e
suas imperfei¢cdes forem compensadas. Portanto, uma calibracido de boa qualidade deve ser reali-
zada para evitar que o filtro utilize informacdes incorretas, o que pode levar a instabilidades e falha

do sistema.
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Calibracao de sensores inerciais e orientacao

Este capitulo apresentard as técnicas de calibracao utilizadas neste trabalho e seus resultados.
As técnicas aqui desenvolvidas tem fundamento estatistico e visam construir métodos que sejam
menos restritos e teoricamente mais corretos do que os encontradas na literatura, como as apresen-
tadas na secdo 2.3. Para isso, € necessario trabalhar com o caso mais geral possivel e depender ao
minimo de aproximagdes. Além disso, as ferramentas corretas para andlise dos resultados devem
ser utilizadas, evitando conclusdes erroneas. A grande importancia da calibragao correta dos sen-
sores € percebida na Eq. (3.5), que mostra como relacionar o valor obtido pelo sensor com o valor

correto de leitura.

A secdo 6.1 ataca o problema de calibragao simultanea de um acelerdbmetro e um magnetome-
tro, onde o modelo mais completo de parametros dos sensores € utilizado. Sdo desenvolvidos dois
algoritmos que, apesar de semelhantes entre si, apresentam resultados bem diferentes em alguns
casos. Este algoritmo difere dos demais encontrados na literatura por assumir o caso mais geral de
parametrizagdo linear dos sensores, sendo capaz de estimar todos os pardmetros. Outras abordagens
estatisticas na literatura sdo casos particulares, obtidas através de simplificagdes como covariancia

diagonal ou pré-conhecida ou orientacdes dos sensores conhecidas em cada amostragem.
A secdo 6.2 trata da estimagdo da rotacdo entre o sistema de coordenadas S no qual as me-

di¢des sao feitas e um sistema arbitrario B definido pelo usudrio. Ao invés de requisitar um ali-

nhamento correto entre os sistemas, ¢ importante permitir que as rotagdes sejam arbitrarias. Os de-
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mais algoritmos de alinhamento encontrados na literatura dependem de algum referencial externo,
como um sensor pré-calibrado ou outra maneira de obter os dados (posicionamento de estrelas, por
exemplo). Portanto, este difere dos demais por usar apenas leituras dos proprios sensores sendo

calibrados e conhecimento basico do usuario.

Por fim, a secdo 6.3 apresenta uma conclusdo e resumo dos resultados obtidos, destacando
como os dois métodos aqui descritos podem ser utilizados nos mesmos dados para reduzir o tempo

de calibracao.

6.1 Acelerometro e magnetometro

Esta secdo apresenta dois algoritmos para calibracdo simultanea de um magnetometro e um
acelerdmetro, mas que podem ser estendidos facilmente para uma maior quantidade de sensores.
Um dos métodos € uma adaptacdo do outro visando reduzir o tempo de computacdo através de
uma aproximagdo, que também o torna mais robusto. Ambos sdo algoritmos gulosos, realizando

13, e visam maximizar a probabilidade de

escolhas 6timas locais durante a busca do 6timo globa
leitura dos sensores, dada pela Eq. (3.6). Para tal, serdo utilizados os modelos dos sensores descritos

na se¢do 3.2 e do sistema inercial da se¢do 3.3.

Vale ressaltar que as tnicas hipdteses feitas pelo sistema de calibragdo sao:

1. Os sensores sao afetados por ruido gaussiano.

2. E possivel manter os sensores parados e acoplados ao sistema com o qual serdo usados du-
rante alguns intervalos de tempo. Caso ndo seja possivel garantir que eles se mantenham
parados, mas pudermos garantir que a expectativa das perturbacdes medidas em cada pe-
riodo sdo nulas, entdo, pelo teorema do limite central, o ruido adicional pode ser considerado

gaussiano com média zero se o nimero de amostras for suficientemente grande.

A secdo 6.1.1 traz a teoria dos algoritmos, descrevendo o método de coleta de dados e os
métodos de otimizagao utilizados. A secdo 6.1.2 descreve os algoritmos que utilizam as otimizacdes

descritas anteriormente para gerar a calibracdo. O método utilizado para avaliar os algoritmos

Byww.nist.gov/dads/HTML/greedyalgo.html
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¢ apresentado na secdo 6.1.3 e os resultados na se¢do 6.1.4. Por fim, a secdo 6.1.5 analisa os

resultados obtidos pelos métodos de calibra¢do apresentados.

6.1.1 Desenvolvimento teorico

Para aumentar a velocidade de computacgdo, a se¢do 6.1.1.1 apresenta 0 método de resumo
dos dados coletados, incluindo estimacdo da matriz de covariancia. Com estes resumos conheci-
dos, pode-se definir a funcdo de custo na se¢do 6.1.1.2 a ser minimizada durante a calibracdo. A
otimizacdo € separada em trés etapas: otimiza¢do da rotacdo de um dado intervalo na sec¢do 6.1.1.3,

dos bias e campos atuantes nos sensores na se¢do 6.1.1.4 e das matrizes de ganho na se¢do 6.1.1.6.

A secdo 6.1.1.5 apresenta dois problemas encontrados durante a calibracdo, o que faz com
que existam infinitas solucdes para o problema geral, descrevendo também suas possiveis solucoes,

que sdo utilizadas nas calibragdes feitas.
6.1.1.1 Coleta dos dados para calibracao

A coleta de dados de maneira apropriada € essencial para uma calibragem correta do sistema.
A calibracdo aqui apresentada é composta de intervalos de tempo no qual o sistema encontra-se
parado e fixo ao corpo ao qual fard uso dos sensores. Esta restri¢cdo visa evitar aceleracdes diferentes
da gravidade e campos magnéticos variantes. ApOs capturar cada intervalo, um pré-processamento
de dados pode ser feito, reduzindo a quantidade de dados a ser processada pelo resto da calibracao

sem perder nenhuma informacao

Para cada sensor s € {a,m} e cada intervalo ¢ € Ny, onde N é a quantidade total de

intervalos coletados, tem-se uma série de amostras
ssli, j] ~ N (usi], Xs), € Na,p, (6.1)

onde y1,[i] = K,sZ[i] + b,, conforme Eq. (3.4), ¥, € a covariancia do sensor, suposta constante
como justificado na sec¢do 3.2, e A,[i] € a quantidade de amostras de leituras do sensor s coletadas
durante o intervalo 7. A figura 6.1 mostra um exemplo dos conjuntos de amostragem para N = 4.

Como pode ser notado, em cada intervalo as leituras sdo constantes, exceto por um ruido.
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Figura 6.1: Exemplo de amostragem com N = 4.

Com estes dados, € possivel calcular a estimativa de menor variancia de y[i], dada por:

Agli]
Ss (i, j]. (6.2)

J=1

Esta estimativa tem exatamente o papel de substituir as A,[i] leituras do intervalo sem perda
nenhuma de informagéo. Isto pode ser observado pelo fato de que y[i] tem exatamente a mesma

probabilidade, utilizando a Eq. (3.6), de todas as j amostras ocorrerem s|, j|, uma vez que

2s

Apesar de todos os algoritmos descritos neste capitulo dependerem da matriz de covariancia
do sensor, ela ndo estd diretamente acessivel. Portanto, seu estimador ndo enviesado de minima

variancia, dado por:

o _ Xl 35 (sl ) = el sl 3] = usli)”
(ZX adi) -~

, (6.4)

serd utilizado e ndo serd alterado pelo restante do algoritmo durante a otimizagao.
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6.1.1.2 Funcao de custo

Durante a calibragao, o nosso objetivo é maximizar a verossimilhanc¢a dos parametros ¢, e 6,,
utilizando a probabilidade descrita na Eq. (3.6), que depende dos parametros desconhecidos s[i] e
s2i]. No entanto, para cada intervalo i do sistema parado, pode-se utilizar uma rotagio R; e obter

sfli] = Rig, s [i] = Rh, (6.5)
onde g e h sdo definidos pelas Egs. (3.11a) e (3.11b), respectivamente. Note que, como nio se

tem conhecimento das rotagdes R; e elas devem ser estimadas, ndo importa se R; ou R; ' serd

utilizado, contanto que haja consisténcia.

Assim, reescrevendo os parametros 6, e ,, como:
ea - {ZaaKmbaag} em = {ZmaKmabmah} (66)

e adicionando um conjunto {R;} aos pardmetros a serem estimados, pode-se definir uma fun-
¢do de custo como o negativo do logaritmo da funcdo de verossimilhanga. Esta func¢do de custo,

excetuando-se as constantes, € dada por:

T 0 (R =S S AL (KRsZ + b, — fifi])”

1=1 se{a,m}

71 (KsRyst + by — iili]) . (6.7)

onde sZ = g e sZ = h. O objetivo da calibragdo é, portanto, determinar os pardmetros 6, € 0,,, que

minimizam este custo.
6.1.1.3 Estimacao da rotacao
Suponha que os pardmetros 6, e 6,, sejam conhecidos e deseja-se estimar as rotagdes {R;}.

Como cada rotagdo € independente das demais, pode-se definir um conjunto de func¢des de custo J;

que devem ser otimizadas independentemente. Estas func¢des sdo dadas por:

TR = Y AJi](KRs!+b, — i:[]) St (K RisT + by — fi[j]) (6.8a)
se{a,m}

= 57 A KRBT+ by — fulj]|fos (6.8b)
se{a,m}
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As fungdes J;(R;) sdo resolvidas por otimizac¢do ndo linear utilizando o quaternion ¢; para
representar a rotagdo. No entanto, esta otimizagdo € cara e ndo convexa, de forma que seria be-
néfico obter uma estimativa da rotacdo que fosse computacionalmente mais barata e ndo sofresse

problemas de minimos locais.

Para isto, considere a funcdo de custo aproximada

TR = > AJilf (KISK) | Resf + K (b — i) (6.9)

se{a,m}
onde f(-) € uma fungdio que extrai alguma caracteristica ttil da matriz de informagio K 1K..
A funcdo de custo aproximada € uma soma ponderada de quadrados de norma 2, cuja solu-

¢do possui forma fechada utilizando quaternions (KARNEY, 2005). Para computar esta solucao, a

funcdo deve ser reescrita como:

Ji(ai) = qf Biq; (6.10a)
B = Y Alilf(KIS'K,) ATA, (6.10b)
se{a,m}
Agi = 1 (KM (s[i) = by) + 7, K (fisli] = by) — s7) (6.10c)
[ 0 -b, —b, —b. ]
b, 0 -—-a, a
f'(a,b) = b, a0 _sm : (6.10d)
_bz —a, a, 0 |

Os autovalores da matriz B; sdo dados por 0 < \; o < A;1 < A2 < A, 3. Tomando q; como o
autovetor associado ao autovalor J; , tem-se que a funcdo jl(qz) é minimizada. Se a caracteristica
extraida pela fungdo f(-) for uma boa substituta da matriz de informacio Y7 ', espera-se que o

quaternion ¢; obtido seja préximo do quaternion q} que minimiza a fungéo J;(R;).

Note que as computagdes utilizadas para chegar ao quaternion q; sdo faceis de serem calcu-
ladas e produzem uma resposta fechada, nao sendo sujeita a minimos locais. Assim, esta solu¢dao
q; pode ser utilizada como ponto inicial para otimizagdo da fun¢io J;(R;) para obter o quaternion

correto.
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6.1.1.4 Estimacao dos bias e campos atuantes

Suponha agora que as rotagdes {R,;} e as matrizes de ganho K, ¢ K,, sejam conhecidas e

deseja-se estimar os parimetros b,, b,,, g e h.

Para isso, o método de minimos quadrados generalizado sera utilizado, sendo dado pela equa-

¢do:
y=X0B+¢ ElX] =0, VareX]=Q, (6.11)
onde y € um vetor de observacdes, X é uma matriz de pardmetros observados, (3 sdo os valores que

devem ser estimados, € sdo ruidos e {2 é a covariancia entre os ruidos.

A solucdo deste problema € dado pela solu¢do do problema de minimos quadrados ponde-

rados, considerando como peso a matriz de informagio Q~!. Assim, a estimativa de 3 é dada

por:
f= (X" X)Xy (6.12)
Para calibracdo do acelerdmetro, considere as seguintes matrizes:
fia[1] K.RiZ I o 00 0
la[2 K.R.Z 1 0 2= - 0 i
Yo = Iu[] 7Xa: ’ ’ aQa: Aal2] aﬂa:[gla
: : : : : KR : b,
A — Ea
fia|N] K.Rnz 13 0 0 - XN
(6.13)
onde Z é o vetor unitrio na diregao z.
De maneira semelhante, pode-se definir para 0 magnetdometro as matrizes
K,.,RiXx K,RZz I b
K, R:x K,R:z I; v
m — . . . 5 5771 = hz s (614)
b,

K, Ryx K, RyZ I3

onde X é o vetor unitario na dire¢do x. O vetor y,, € a matriz {),,, sio montadas da mesma maneira

que para o acelerdmetro.
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Assim, utilizando as matrizes aqui definidas para o acelerdbmetro e magnetometro,

determinar-se os bias b, e b,, € os campos g e h utilizando a Eq. (6.12).
6.1.1.5 Problemas ao estimar as matrizes de ganho

Quando ndo se sabe os valores corretos de g, h e das rotagdes {R;}, o que ocorre quando
eles também sdo estimados pelo algoritmo, encontra-se dois problemas na hora de determinar as

matrizes de ganho K, e K,,,.

O primeiro decorre do fato de existir uma infinidade de valores tais que K,R;g € constante
para todo R;. Esta infinidade de solucdes pode afetar a otimiza¢do dos parametros, seja evitando
a convergéncia ou tornando-a lenta. Para resolver este problema, estabeleceu-se que, durante a
calibracdo de g, seu valor serd alterado para que permaneca sempre —1. Para isto, suponha que
o algoritmo se encontra na iteragdo k e estimativa K,[k]. Apds resolver a Eq. (6.12) para o ace-
lerdmetro, tem-se uma estimativa g de g. Ao fazer K, [k + 1] = |g|K,[k], a escala determinada
por g é mantida. Apesar de teoricamente o correto seria calcular K, [k + 1] = —gK,[k], o uso do

valor absoluto se mostrou mais robusto durante os testes. De maneira semelhante, fixa-se h, = 1 e

faz-se K[k + 1] = |hy|K,,[k] e h.[k +1] = 1}1 , novamente mantendo a escala e a diregio de h,.

T

O segundo problema decorre de que € possivel, segundo o teorema de decomposi¢io polar
(ALONSO E SHUSTER, 2002a), escrever K, como K, = PU, onde P é uma matriz semipositiva
simétrica e U € uma matriz unitdria. Como uma rota¢ao R,; qualquer também € uma matriz unitdria,
tem-se que o termo UR,; em K,R;, = PUR,; ndo permite distinguir entre a matriz de rotacdao R;
e a matriz U que torna K, ndo simétrica. Novamente, h4 infinitas solucdes, o que gera problemas
para convergéncia. Neste caso, pode-se definir U como U = diag(+1, +1, +1), fazendo com que
K, seja uma matriz simétrica. E possivel ser mais restrito na hora de definir U, mas isto implicaria
numa otimizagao com restri¢des, além deste formato ser suficiente para o algoritmo. Caso o usudrio
deseje que U seja a identidade, basta fazer a decomposic¢ao polar de K, apds a calibracdo e pos-

multiplicar K, e K,,, pela matriz U resultante.

Um ponto importante de ser notado € que isto define o sistema de coordenadas S utilizado: é

o sistema onde a matriz K, € simétrica.
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6.1.1.6 Estimacdo das matrizes de ganho

Suponha finalmente que os pardmetros b,, b,,, g e h e as rotacdes {R,;} sdo conhecidos e
deseja-se estimar as matrizes K, e K,,,. Como discutido na secdo anterior, tem-se que K, deve ser

simétrica.
Definindo
g’ =R;g, h{ =R, (6.15)

onde i € Ny e g e h s@o os pardmetros conhecidos para a gravidade e o campo magnético, o pro-
blema pode ser expressado no formato esperado pelo método de minimos quadrados generalizado,

descrito na se¢do 6.1.1.4.

Como K, deve ser simétrica, tem-se que

gil 812 gig,?, 0 0 0
0 gis,1 0 gis,z 813 0 ) )
0 0 gf,l 0 gf,Z gis,s K11
fla[l] — bg gil gég,z gég,g 0 0 0 K12
/:La[2] - ba gg,l g25,2 g§,3 0 Ka,lS
Ya = , Xo = S S S ’ Ba =
: 821 0 822 823 K. 2
f1a[V] — by A Ko
g¥1 Bn2 8vs O 0 0 | Kass |
0 g1 O g%z grs O
| 0 g}fr,l 0 g}if,z g}if,?, i
(6.16)

e 2, € o mesmo definido na Eq. (6.13).
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Para o magnetometro, cujo ganho K, é arbitrario, as matrizes sao:

[hS 0 0

0 hi 0

0 0 hy

fim[1] — by, hi 0 0

(2] — by, 0 hi 0

Ym = MH; X = 0 02 h$
fim[N] — b, S

h 0 0

0 hy O

| 0 0 hY

e (2, € definido de maneira semelhante a Eq. (6.13).

7/67?7,

Km,ll
Km,12
Km,13
Km,21
Km,22
Km,23
Km,31
Km,32
Km,33

(6.17)

Com estas matrizes definidas, pode-se calcular as estimativas 6timas (3, ¢ (3, utilizando a

Eq. (6.12), determinando os valores das matrizes de ganho.

6.1.2 Algoritmos de calibracao

Com base na teoria descrita na se¢do anterior, pode-se desenvolver dois algoritmos para ca-

libracao do magnetometro e acelerdmetro, que seguem uma légica simples, dada pelos seguintes

passos:

1. Preprocesse os dados, utilizando as Eq. (6.2) e (6.4).

2. Gere uma primeira estimativa dos pardmetros e calcule o custo J[0] associado utilizando a

Eq. (6.7). A estimacdo inicial é dada por bias nulos e matrizes de ganho e rotagcdes como

identidade.

3. Otimize a rotagdo como descrito na secao 6.1.1.3.

4. Otimize os bias e as estimativas dos campos conforme as se¢des 6.1.1.4 ¢ 6.1.1.5.

5. Se houve pouca alteragdo na estimativa dos campos, otimize os ganhos. Este condicional

foi criado porque foi percebido durante os testes que otimizar os ganhos a cada iteragdo ndo
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era vantajoso. Por isso, a otimizacdo dos ganhos sé ¢é feita quando hd uma alteragdo de

Ah, < 1073 durante o passo anterior.
6. Compute o custo J[k], onde k é a iteragdo corrente, utilizando a Eq. (6.7).

7. Caso J|k — 1] — J[k] < ~, pare. Caso contrario, va para 3.

Vale a pena ressaltar que todos os passos do algoritmo siao gulosos, ou seja, calculam a melhor
solucdo para aquele instante. Esta abordagem nem sempre € vantajosa, uma vez que pode apresentar
divergéncias. Como hé duas solucdes para o problema de estimagdo de rotacdo, comparar-se-a dois

algoritmos baseados nelas:

1. Oalgoritmo A1 utiliza apenas a otimizacdo direta da Eq. (6.8b) para determinac¢do da rotagdo.

2. O algoritmo A2 utiliza a solugdo da Eq. (6.9) para gerar as estimativas q;[k]. Junto com o
passo 7, compara-se se J[k|] > J[k — 1], o que significa que houve um aumento da fungéo de
custo devido a aproximacao. Se isto ocorrer, a otimizagao direta passa a ser utilizada nas ite-
racdes futuras, passando a se comportar como Al. E importante ressaltar que as estimativas
calculadas com método aproximado sao mantidas, mesmo quando elas aumentam o custo.
Notou-se nos testes que ignorar a iteracao k e reverter para as estimativas da iteragdo k — 1

era mais prejudicial do que manter as estimativas atuais.

Esta separacdo em dois métodos visa avaliar a diferenca entre um algoritmo que realiza um
passo 6timo a cada iteracdo, sempre calculando o minimo, de um algoritmo minimizante, que
utiliza um modelo aproximado para dar um passo que minimize a fung@o, sem necessariamente

chegar ao 6timo.

6.1.3 Metodologia

Para realizar as simulagdes, assume-se que um total /V de 15 periodos foram coletados, cada
um com um total de A[i] ~ ¢/({400,401,...,600}) amostras coletadas, sendo iguais a quanti-
dade de amostras para os sensores. A rota¢do de cada periodo foi gerada aleatoriamente conforme

descrito em (KUFFNER, 2004) e a condic@o de parada dos algoritmos - foi fixada em 1074,
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Os campos foram gerados a partir de nimeros aleatérios nos intervalos [—1,5; —0, 5],
[0,5;1,5] e [~1,5;1,5] para g., h, e h, respectivamente. E importante ressaltar que estes pa-

rametros ndo terdo seus valores recuperados, como explicado na secao 6.1.1.5.

O acelerdmetro e magnetometro tem geragdo de seus pardmetros iguais. Cada termo b, ; do
bias possui um valor aleatério em [—1, 1], a matriz de ganho é dada por K, = I3 + /K onde

0K, ~ U([-0,1;0,1]) e as covaridncias sdao dadas por:

Yigii ~U(]0,5;2]), sei =7
Zs:as{ N ([ ) J (6.18)

Y5 ~U(—0,2;0,2]),  caso contririo,

onde oy ~ U([1072,1074]).
Foram realizadas um total de 100 simulacdes pelo método de Monte Carlo, gerando novos
valores a cada execucdo do algoritmo. A tabela 6.1 traz um resumo dos parametros utilizados na

simulacdo.

Tabela 6.1: Parametros para simula¢do da calibracio do acelerdbmetro e magnetometro.

Parametro Descricao Valor
N Total de periodos 15
Ali] Quantidade de amostras do periodo 7 U({400,401,...,600})
R; Rotagdo referente ao periodo ¢ Ver (KUFFNER, 2004)
y Condi¢do de parada 10~
g. Componente z da gravidade U(-1,5;-0,5])
h, Componente x do campo magnético U(0,5;1,5])
h, Componente z do campo magnético U([-1,5; 1, 5])
b, Componente do bias do sensor s U(-1,1])
K, Matriz de ganhos do sensor s I, + 0K, 0K, ,;; ~U(]-0,1;0,1])
s Matriz de covariancia do sensor s Ver Eq. (6.18)
Numero total de simulagdes 100

Ap6s a calibragdo, os parametros e rotagdes foram utilizados para reconstruir as estimativas
de ps[i], gerando valores fis[i]. Para comparar a qualidade das solugdes geradas, utilizou-se a
seguinte equagao:

0 = \/ YL Ali)sli] = eli)" S Gusli] = sli)) (6.19)

> All
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que € derivada da distancia de Mahalanobis (MAHALANOBIS, 1936).

Além disso, deve-se considerar o caso em que a calibracdo funciona bem para os dados
coletados, pois estd otimizando a fun¢do de custo em cima deles, mas ndo € capaz de aproximar
adequadamente outras regides. Este problema € conhecido como overfitting e deve ser analisado.
Por isso, para cada simulacdo utilizada para a calibragdo, realizou-se uma segunda simulag¢do onde
novas rotacdes sdo geradas aleatoriamente, mas os demais pardmetros sio os mesmos. Apods a
calibracdo, a capacidade de reconstrucio ¢ foi avaliada tanto para os dados de treinamento, quanto
para os dados de teste. Para estimar a rotacao utilizando os dados de teste, foi utilizada a solugao

da Eq. (6.9) como primeira aproximacao seguida pela otimizacdo da Eq. (6.8b).

6.1.4 Simulacoes

As figuras 6.2 e 6.3 mostram o erro de reconstrucao ao variar o parametro 7, mantendo o
ndmero de intervalos N = 15 constante, enquanto as figuras 6.4 e 6.5 mostram o erro de recons-
trugdo com um nimero varidvel de intervalos N, mas mantendo a condi¢do de parada v = 1074
A figura 6.6 apresenta o tempo total necessdrio para a calibracdo. Em todas as figuras, o algoritmo

Al estd representado pela caixa larga e vazada, enquanto A2 estd pela caixa fina e sélida.
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Figura 6.2: Erro de reconstru¢ao com dados de treinamento e variando a condicao de parada.

6.1.5 Analise

Os resultados para condi¢ao de parada v variante sao dados pelas figuras 6.2 e 6.3. Nota-se

claramente que, conforme a condi¢@o de parada diminui, o erro tanto de teste quanto de treinamento
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Figura 6.3: Erro de reconstru¢cdao com dados de teste e variando a condi¢ao de parada.
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Figura 6.4: Erro de reconstru¢ao com dados de treinamento e variando o nimero de intervalos.

também diminui. No entanto, um valor de v = 10~ j4 é suficiente, uma vez que no h4 alteracdes
significativas ao utilizar variagdes menores na condi¢do de parada. Percebe-se também que os
algoritmos Al e A2 possuem desempenhos semelhantes na reconstru¢do dos dados de treinamento
e teste, mostrando que ambos possuem capacidades semelhantes. Apesar de o erro de teste ser
maior do que o erro de treinamento, como era esperado, em 75% dos casos de teste tem-se que

§ < 1071, indicando bom desempenho dos algoritmos para estimar os parimetros dos sensores.

Ao observar o efeito da quantidade de intervalos, presente nas figuras 6.4 e 6.5, tem-se que
o erro de reconstrucdo decresce conforme utiliza-se mais intervalos, o que também era esperado.

Nota-se que a melhora do desempenho nos dados de treinamento € pequena, uma vez que a cali-

100



Capitulo 6. Calibragd@o de sensores inerciais e orientagao

.ot 06 . ]
04 g
0.5F q
021 4
+
or 4
°© +
o 4
o 02y 4
o * S £ "
a0 + * op -04l4 ) T i
o * Q 4 o & N @
— -05# 4 + 4= . ;B - % -
T v ¢t + 08 L ST T T SV
¥ i N R *
T + L _ b + of 4 ®
& - o PP -0.8 o % ° oo+ H & 5 o+
: % %;ﬁ;$** I ERER SRR
T —1H |
LTS £ 2 ¥ & o e ¥
-850 ~14b |
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
N N
(a) Acelerébmetro (b) Magnetometro

Figura 6.5: Erro de reconstru¢ao com dados de teste e variando o nimero de intervalos.
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Figura 6.6: Tempo de calibracdo variando a condi¢do de parada e quantidade de intervalos.

bracdo com poucas amostras ja é capaz de obter bons resultados, mas o erro de reconstru¢dao dos
dados de teste decresce consideravelmente conforme o nimero de amostras aumenta. Além disso,
a variagdo no erro entre simulagdes também diminui, o que mostra que o algoritmo € mais estavel
com um ndmero superior de amostras. Um fato importante de ser destacado é que Al apresenta
grandes erros tanto de treinamento quanto de teste em alguns casos. Este comportamento pode ser
associado a nao linearidade da otimizagdo da rota¢do, uma vez que este € o unico ponto que dife-
rencia Al de A2 e pode fazer com que o sistema convirja para minimos locais de baixa qualidade.
Com isso, tem-se que o uso da estimativa aproximada por A2 nas etapas iniciais, onde ela ainda
reduz a funcdo de custo, permite que o algoritmo encontre uma boa regido do espaco de busca,

permitindo que posteriormente a otimizagdo correta atinja minimos de melhor qualidade.
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Observando o tempo requerido para calibragdo ao variar a condi¢@o de parada, apresentado na
figura 6.6a, observa-se que o tempo de computacdo aumenta conforme a condi¢ao de parada dimi-
nui. Novamente este comportamento era esperado, uma vez que € necessdrio um ndimero maior de
iteracdes para atingir uma variacdo menor do que . Ao analisar o comportamento de Al, nota-se
que sua curva permanece praticamente constante para v < 10~*. Como discutido anteriormente, o
algoritmo ndo é capaz de extrair muito mais informagdes dos dados apds este ponto, o que faz com
que rapidamente ele atinja as condi¢des de parada menores. Entretanto, o algoritmo A2 permanece
aumentando o tempo de computacdo apds este ponto para chegar numa iteracdo onde a variagdao
da funcdo custo seja menor do que v, realizando pequenos mas custosos refinamentos nos parame-
tros, mesmo que suas novas estimativas nao apresentem melhoras perceptiveis no desempenho da

calibracao.

Ja ao observar a figura 6.6b, percebe-se um resultado inesperado: o aumento do ndmero
de intervalos ndo altera significativamente o tempo total de computacdo, que apenas apresenta
pequenas oscilacdes para A2 e um pequeno aumento para Al com N > 15. Este resultado é

inesperado por dois motivos:

1. A equacgdo de custo, dada pela Eq. (6.7), utilizada para avaliar a condicdo de parada v é
uma soma dos erros de cada intervalo, fazendo com que um maior nimero de intervalos
também aumente o nimero de termos e, provavelmente, possua um valor mais elevado, além
de apresentar maiores variagdes entre iteragdes do algoritmo, requerendo um maior nimero

de iteracdes para alcangar 7.

2. Conforme o nimero de intervalos amostrados aumenta, todos os passos do algoritmo ficam
mais lentos. A quantidade de rotacdes a serem estimadas € igual ao nimero de intervalos e

as matrizes X, e y crescem linearmente com V.

Analisando os resultados, conclui-se que, apesar de haver de fato um aumento do tempo para
cada iteracdo do algoritmo, a quantidade de iteracdes necessdrias para convergéncia € significativa-
mente menor. Isto se deve ao fato de que a estimagao dos parametros gera resultados mais préximos
dos reais nas iteragdes, devido a quantidade maior de amostras, fazendo com que a calibragdo se
torne mais rdpida. Vale a pena ressaltar que, apesar de haver redu¢do do tempo, esta redu¢do nao é
significativa o suficiente para justificar por si s6 a coleta de mais dados.

-

E importante ressaltar que, no algoritmo Al, o passo computacionalmente mais caro € a
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otimizacdo da rotacdo. Por este motivo, ndo é necessdrio utilizar algoritmos que facam uso da
esparsidade das matrizes €2, por ndo melhorar o tempo de computacdo significativamente. Ja em
A2, esta otimizacdo pode gerar tempos de computacdo menores. Entretanto, a figura 6.6b mostra
que, para todos os valores de N, 75% dos casos possuem tempo de computacdo menor do que
10 segundos, o que € razodvel e, portanto, a esparsidade das matrizes nao foi explorada. Além
disso, em todos os casos em que o tempo de A2 foi semelhante ao tempo de Al, o passo de ajuste
da rotacdo passou para a otimizacdo direta logo nas primeiras iteracdes, quando a aproximacao
gerou aumento do custo. Portanto, nestes casos, a otimizagao das operacdes matriciais também nao

gerariam melhoras significativas.

Em ambos os casos, tanto na variagao da condi¢do de parada quanto na quantidade de inter-
valos, o algoritmo A2 possui tempo de computacao significativamente menor do que Al. Isto esta
associado a capacidade de uso da computagdo eficiente da rotacao nas primeiras itera¢des do algo-
ritmo, onde apenas uma melhora da estimacdo € suficiente, ndo sendo necessario atingir o minimo
naquele instante pois as demais estimativas ainda estao longe dos valores reais. Como ambos algo-
ritmos possuem resultados semelhantes na maior parte dos casos, mas Al é computacionalmente
mais caro e apresenta problemas com minimos locais de baixa qualidade, recomenda-se o uso de
A2 e de um nimero ndo muito elevado de intervalos, uma vez que poucas amostras podem fazer
com que as estimativas tenham pouca generalidade e muitas amostras ndo apresentam melhoras

significativas de desempenho e demoram mais para serem coletadas.

6.2 Rotacao do sistema de coordenada dos sensores

Nesta se¢do, serd determinada a matriz de rotacdo R que transforma vetores de B para S.
Esta matriz é importante para a calibragc@o pois, apesar das leituras serem feitas em S, elas pouco
interessam por depender da rotacdo em que os sensores sao colocados. Apesar dos algoritmos de
filtragem poderem trabalhar diretamente no sistema de coordenadas S, os algoritmos de controle

trabalham num sistema de coordenadas arbitrario e independente do posicionamento dos sensores.

Pode-se visualizar este problema ao utilizar um conjunto de sensores com um aviao. Os
filtros sdo capazes de trabalhar com rotacdes relativas a quaisquer sistemas de coordenadas, mas os
algoritmos de controle sdo mais limitados. Considere um algoritmo de controle que foi projetado
para que as coordenadas x e z estejam na direcao da frente do avido e da gravidade, por exemplo.

Se o sistema S for utilizado, os sensores devem sempre estar alinhados com o sistema descrito
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acima. No entanto, ao inserir a rotagdo R, € possivel utilizar os sensores em qualquer posi¢do S e

especificar o controle no sistema 3, definido arbitrariamente.

Usualmente, uma variagdo da primeira abordagem ¢ utilizada: cada coordenada de S e asso-
ciada a uma coordenada de 3, permitindo, por exemplo, que S tenha sua componente 2z contra a
gravidade. No entanto, esta metodologia ainda requer um alinhamento entre os sistemas de coorde-
nadas. Para resolver este problema, o algoritmo aqui desenvolvido € capaz de determinar a rotagdao

‘R sem restri¢des, onerando ao minimo o usudrio do sistema.

A secdo 6.2.1 apresenta a teoria do funcionamento do algoritmo e as otimiza¢des que serao
utilizadas nas simulagdes. A secdo 6.2.2 descreve o método utilizado para avaliar o algoritmo
desenvolvido, que gera os resultados presentes na secdo 6.2.3. A andlise dos resultados obtidos é

realizada na secdo 6.2.4.

6.2.1 Desenvolvimento tedrico

Para realizar a calibracdo, assume-se que, na condi¢cdo normal de equilibrio, B difere de Z por
uma rotagao no eixo z apenas. Esta restricao nao prejudique o uso do algoritmo, pois usualmente

sabe-se como chegar ao sistema B* desejado a partir do sistema B considerado pelo algoritmo.

A secdo 6.2.1.1 descreve como os dados s@o coletados, apresentando as restri¢des € um exem-
plo de método de coleta que satisfaz estas restri¢des. Utilizando a descri¢ao desta secdo, pode-se
definir na secdo 6.2.1.2 a fun¢do de custo a ser minimizada e como isto € feito. A se¢do A.l des-
creve como transformar produto entre quaternions em operagdes matriciais, onde estas matrizes

sdo utilizadas na se¢do 6.2.1.3 para montar as matrizes necessarias pelo algoritmo.
6.2.1.1 Coleta dos dados para calibracao

Ao invés de descrever como os dados sdo coletados, € mais facil descrever como eles sdo
decompostos, fazendo com que a coleta deva seguir as restri¢cdes impostas. No fim da secdo um

resumo da metodologia na ordem légica de coleta € apresentado.

Seja {!q3} um conjunto de quaternions conhecidos. A notagfio q7 representa um quaternion

que leva de um sistema de coordenadas B para A. Estes quaternions podem ser decompostos da
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seguinte maneira:
S =qr g ®'dd o ¢, (6.20)

onde:

q%’ ¢ um quaternion formado pela rota¢do em torno do eixo z de um angulo 7 arbitrario. Esta
rotacdo representa a constru¢do de um referencial Z’ arbitrdrio, uma vez que a dire¢do do
campo magnético, dada pela Eq. (3.11b), pode ndo ser conhecido. Portanto, Z' é um referen-

cial paralelo ao plano normal a Terra.

'q%, também é formado por uma rotagdo em torno do eixo z de um angulo 0%, € (—%,%). Esta
rotacao permite que as medicdes possuam rotagdes entre si, uma vez que pode ser impratica-
vel requerer que o sistema nao possua rotagdes indesejadas ao mové-lo. Para adicionar esta

liberdade, € necessario que o usuério informe se 0%, é negativo, positivo ou nulo.

iqg, ¢ formado por uma rota¢ao em torno do eixo x ou y do sistema de coordenadas 55’ local de um
angulo 0y, € (—%,%). Esta é a etapa que de fato define os eixos do sistema de coordenadas
B. Novamente, o usudrio deve informar se o angulo € negativo, positivo ou nulo, devendo

informar ainda se a rotagdo foi realizada em torno do eixo z ou y local.

qs € a matriz de rotagdo R arbitraria, sendo portanto independente da rotagdo atual do sistema.

A figura 6.7 mostra um exemplo de relagc@o entre os sistemas de coordenadas e as rotagdes

definidas, facilitando o entendimento.

Com base nestes quaternions definidos anteriormente, a seguinte metodologia para coleta dos

dados € sugerida:

1. Posicione o robé numa superficie paralela a superficie terrestre. Determine a rotacao atual e

faca marcas no chao, indicando a posi¢ao do sistema.

2. Utilize algum apoio para rotacionar o sistema no eixo z ou y local. Ao posicionar o robo e

seu apoio no chdo, veja se ele estd rotacionado para direita ou esquerda da posi¢ao original.

3. Repita o procedimento anterior algumas vezes, variando o angulo e o eixo de rotagao. E

recomenddvel aplicar a0 menos uma rotag@o positiva e uma negativa em cada eixo.
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ZI’ = ZB’

)23/ = 23
Figura 6.7: Exemplo de relacdo entre as rotagdes e os sistemas de coordenadas.

4. Opcionalmente, gere rotagdes apenas no eixo z, fazendo com que os quaternions g5, sejam

nulos.

Esta metodologia é extremamente simples e pode ser utilizada numa grande variedade de
. L . .~ ~ . / . ~
sistemas. Além disso, o passo 1 captura uma posi¢do onde as rotagdes ‘g e ’qg, sdo nulas, o que

ajuda na convergéncia do algoritmo.
6.2.1.2 Funciao de custo e sua otimizacao

Para determinar cada um dos quaternions, métodos de otimizacao de uma funcio de custo
sdo utilizados. No entanto, o mapeamento duplo deve ser considerado durante esta otimizacao,
evitando que ela convirja para valores incorretos. Para isso, seja ¢ um quaternion qualquer, seu
primeiro termo ndo nulo, comecando a partir do escalar, deve ser positivo. Ao invés de aplicar
esta restri¢do a otimizagdo, a solucao serd determinada sem restricdes e, caso 0 primeiro termo seja

negativo, a solugdo inteira serd negada, simplificando os algoritmos utilizados.

Considerando que um total de N amostras foram capturadas, define-se o custo
N
S i B i B ! S i B i B T i s\—1|?
J (qsa{qg},{ q /}7‘312) => qu —qz®'qp @'qp @ q7 ® (‘q7) H : (6.21)
i=1

onde qp € 0 quaternion que ndio possui rotagdes e ‘q sdo as estimativas obtidas a partir de leitura
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dos sensores, como descrito anteriormente.

Ao realizar a otimizagdo de apenas um quaternion de cada vez, é possivel utilizar o método
de minimos quadrados para cdlculo da solug¢do. Sejam X € R"*™ e y € R conhecidos, o valor
6 € R™ que minimiza

J(0) = [|X0 -y (6.22)

¢ dado por:
0 = (XTX) "' Xy, (6.23)

Para isso, coloca-se X e y no formato

M, o
M

x=| 2|, v=|"], (6.24)
Mny o

onde as matrizes M; dependem do quaternion estimado naquele instante. Além disso, para estima-
cdo de cada quaternion, supde-se que os demais sdo conhecidos.

Dada a estimativa q* a partir dos quadrados minimos, a estimativa passa a ser q = —q*
caso o primeiro termo nao nulo de q* seja negativo, uma vez que na realidade ambas solucdes
possuem o0 mesmo custo e deve-se manter a consisténcia entre os quaternions, como discutido
anteriormente. No entanto, ainda deve-se utilizar a informagao sobre o sinal da rotag¢do, o que gera
duas possibilidades: caso o sinal do termo correspondente do quaternion seja contrdrio ao sinal
esperado, pode-se negar apenas aquele termo, invertendo a direcdo de rotagdo, ou zerd-lo. Ambas
abordagens foram testadas e zerar o termo quando ele ndo concorda com o sinal esperado gerou
problemas de convergéncia em todas as situacdes, fazendo com que apenas a troca de sinal fosse

utilizada nos resultados obtidos.

6.2.1.3 Estimacao dos quaternions

Os valores M; da Eq. (6.24) podem ser obtidos diretamente a partir da funcdo de custo,

presente na Eq. (6.21), utilizando a nota¢do de multiplicagdo matricial, descrita na se¢ao anterior.
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Para q3 tem-se que as matrizes M; sdo dadas por:
M; = [@ (iqg/ ®'dd @t @ (iqi)_1>] (6.25)
e para g% elas sdo dadas por:
M = [(af @ 'af ©'df ) @] [@('af) 7] (6.26)
onde as notacdes de produtos de quaternions como matrizes sdo dadas pelas Egs. (A.3) e (A.4).

Para estimar ‘g5, e iq%,, deve-se levar em consideracio que eles dependem apenas de suas
proprias leituras, sendo portanto independentes para cada :. Para utilizar a mesma formulacdo
anterior, faz-se M; = O parai € [2,3,..., N], utilizando somente M; na estimagao. Além disso, se
0s passos descritos na se¢cdo 6.2.1.1 forem utilizados para coleta dos dados, entdo estes quaternions
ndo serdo ajustados para a amostra do passo 1, por eles jd serem conhecidos. Portanto, para ‘q5,

tem-se:
M, = [q3®) [® (iql;?f ®qr ® ("cﬁ)_l)] (6.27)
e, para ‘g5, tem-se
M; = [(q3 ® ‘qp) ®] [® (q%' ® ("qi)_l)] - (6.28)

O algoritmo desenvolvido estima os quaternions na mesma ordem que sdo utilizados na
Eq. (6.20).

6.2.2 Metodologia

Para cada simulagdo, gera-se o quaternion q3 aleatoriamente, conforme descrito em
(KUFFNER, 2004). Para g%, escolhe-se um angulo o uniformemente no intervalo [0,27) e
computa-se o quaternion resultante baseado na decomposicdo polar da Eq. (A.6), que pode ser

escrita como:
« o

q = cos <§> + v sin <§> , (6.29)

z C oz . ~ ~ 2, — . ; /
onde v € o vetor unitério na diregdo de rotagdo, que neste caso € dado por Z. Os quaternions ‘g2,

T T

sdo obtidos por uma rotagdo « aleatdria no intervalo (—7, 5 ) em torno do mesmo eixo Z.
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Considera-se que foram feitas M/ medi¢des em torno de cada eixo. Seus quaternions ‘g5, sdo

dados por rotacdes aleatdrias no intervalo (—7, 7) em torno de seus eixos respectivos. Supde-se
também a existéncia da rotacdo coletada no passo 1 descrito na se¢do 6.2.1.1, que possui rotacdes

. o
nulas nos quaternions qu, e qu,.

Cada medicao de rotacdo realizada € afetada por um ruido uniforme. Para gerar cada ruido,
gera-se um quaternion aleatério como descrito anteriormente e seu angulo € multiplicado por um

fator ~, que representa a incerteza, utilizando a decomposic¢ao polar.

Foram realizadas um total de 100 simula¢des pelo método de Monte Carlo, gerando novos

valores a cada execucdo do algoritmo. A tabela 6.2 traz um resumo dos parametros utilizados na

simulacao.
Tabela 6.2: Parametros para simulacdo da calibra¢do da rotacao.
Parametro Descri¢ao Valor
M Numero de rotacdes para cada um dos eixos re y {2 D, 10}
Angulo de rotagio para os quaternions * qI, e'qd (=5, 5 )
y Incerteza das medigoes {50, 10 51,0} x 1073
Numero total de simulagdes 100

Uma vez determinadas as estimativas de cada quaternion, o valor de R estimado Q‘g é com-

parado com o correto g3 através da rotagdo entre eles, dada pela Eq. (A.8).

6.2.3 Simulacoes

A figura 6.8 apresenta os erros da estimacdo da rotacio R. E importante destacar que 7 =

0, 05 equivale a um erro maximo de 9° em cada estimativa da rotacio atual.

6.2.4 Analise

Em todos os casos, as estimativas que possuem medi¢des com rotagdes em torno apenas do
eixo z apresentaram resultados melhores. Apesar disso ja ser esperado, uma vez que elas possuem
3M +1 amostras contra 2/ +1 das demais, elas obtiveram esta melhora nao s6 devido a quantidade

de amostras.
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Figura 6.8: Erro na estimativa de R para variadas quantidades de amostra e niveis de erro.

Ao comparar as figuras 6.8b e 6.8c, nota-se que ambas possuem desempenhos semelhantes,

apesar da primeira ter 7 amostras e a segunda 11. Esta melhora de performance pode ser associada
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ao menor numero de graus de liberdade na estimacgdo da rotacao em torno de z, uma vez que sabe-se

que g%, sdo nulos, o que faz com que as estimativas sejam mais robustas ao ruido.

Na figura 6.8b, nota-se também que a mediana se encontra proxima a expectativa do erro das
medi¢des, mostrando que apenas 2 medi¢des sao insuficientes para fazer com que a estimagao de
‘R tenha erros menores do que as estimativas originais. Aumentando o nimero de amostras, tem-se
uma melhora lenta da qualidade de estimagdo, o que se deve a grande liberdade de movimentagdao

a cada medicao.

Como observado, a grande fonte de erro do algoritmo se deve ao nivel de liberdade dado as
medidas. Caso seja possivel garantir que uma dada rotacdo em x € uma em z tenham o mesmo
qlf/, , 0 que pode ocorrer se o sistema se encontra num balango, deve-se fazer uso desta informacao
durante os passos do algoritmo, alterando facilmente as matrizes M; para incluir ambas medidas.
Entretanto, este trabalho foca em fornecer o maximo de liberdade para o usudrio e evitar que fossem

feitas hipdteses muito restritivas, que ndo podem ser satisfeitas facilmente.

6.3 Conclusao

Com base nos resultados da secdo 6.1.4 e andlise da se¢do 6.1.5, pode-se concluir que o
algoritmo proposto para calibracdo é capaz de obter boas estimativas dos parametros para acelero-
metros e magnetdometros. Concluimos também que ndo € necessdrio o uso de uma condi¢do de
parada muito restrita, uma vez que a qualidade da estimagdo permanece a mesma. Além disso,
nota-se que o aumento do nimero de intervalos amostrados melhora significativamente a capaci-
dade de generalizacdo das estimativas dos parametros, resultando em erros menores nos dados de

teste.

Como o aumento no nimero de intervalos ndo aumenta o tempo de computacao, é recomen-
dado capturar uma quantidade razodvel de intervalos. Também recomenda-se o uso do algoritmo
A2, descrito no fim da secdo 6.1.2, uma vez que ele é capaz de fazer uso de uma aproximacao da

matriz de rotagdo, tornando-o mais rapido e menos sujeito a minimos locais.
Deve-se ressaltar a importancia de se utilizar dados de teste para verificar a calibragdo: apesar

de uma maior quantidade de periodos amostrados nao melhorar muito o erro para os dados utiliza-

dos na calibracdo, ela influencia muito na qualidade final da calibracdo. Esta melhora s6 poder ser
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observada ao utilizarmos os dados de teste.

Os resultados apresentados na secdo 6.2.3 e analisados na se¢do 6.2.4 mostram que a calibra-
¢do da rotagdo R entre B e Z escalam bem com o nivel de ruido e quantidade de amostras, apesar
do algoritmo descrito impor pouquissimas restri¢des ao usudrio. Além disso, o algoritmo proposto

pode ser utilizado com qualquer metodologia de estimagdo de atitude em 3 dimensdes.

Destaca-se o fato de que os dois algoritmos podem ser utilizados com os mesmos dados. Uma
vez feita a calibracdo dos pardmetros, como mostrado ao longo da secdo 6.1, estima-se também as
matrizes de rotacdo R,; da leitura e seus quaternions q; associados. Comparando as equacdes dos
sensores, dadas pelas Egs. (3.9) e (3.8), com a Eq. (6.5), tem-se que as estimativas q; podem ser
utilizadas na calibracdo da rotacdo ao fazer ‘q3 = q; *. Portanto, ao invés de realizar uma coleta
de dados para a calibragdo dos sensores e outra para calibracdo da rotacdo R, é possivel realizar

apenas uma coleta, possivelmente aumentando a quantidade de amostras para cada algoritmo.

112



Capitulo 7

Conclusao

O capitulo 4 utiliza um algoritmo de aprendizado de parametros para determinar os parame-
tros de um controlador simples. Ao submeter o quadrirrotor a um ambiente ruidoso, observa-se
que o aprendizado ndo apenas reduziu a amplitude das oscilagdes, como fez com que veiculos com
diferentes valores de inércias passassem a ter respostas semelhantes em seu comportamento. Esta
observacao motiva estudos futuros com relacdo ao uso deste aprendizado, uma vez que € extre-
mamente interessante gerar controladores que fazem o sistema se comportar de uma determinada

maneira independentemente dos seus parametros.

Entretanto, o controlador foi testado em ambiente de simulacdo com realimentag¢do correta
dos estados. Para que seja utilizado em sistemas reais, é necessario estimar o valor destes estados
através de sensores. Este problema foi atacado no capitulo 5, dando maior enfoque na estimacao
da atitude por poder ser utilizada em parceria com diversos outros sensores. Apds comparar fil-
tros de Kalman com diferentes modelos, um algoritmo de adaptacdo da matriz de covariancia do
ruido da entrada foi proposto, o que permitiu uma redugdo significativa dos erros de atitude. Além
disso, conclui-se que o uso desta adaptacdo para estimativa isolada da atitude e velocidade angular
€ capaz de gerar melhores resultados do que a estimagdo simultanea, apesar deste modelo desa-
coplar estados fortemente acoplados no sistema real. Uma vez tratado o problema da atitude, um
novo algoritmo para estimacao da posicdo utilizando o acelerdmetro e o GPS foi descrito, sendo
indicado para ambientes abertos. Devido ao desejo de gerar o melhor desempenho para o pior

caso, descobriu-se que a estimacao da posicdo por dead reckoning nao é recomendada por sua ca-
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pacidade de gerar grandes erros esporadicamente, apesar de apresentar grandes vantagens no caso
geral. Para ambientes fechados, outros tipos de sensores, como cameras e sensores laser, devem ser

investigados.

Por fim, a filtragem espera que as leituras dos sensores sejam apenas versdes ruidosas do
valor real. Isto requer uma boa calibracdo dos sensores e levou ao desenvolvimento do capitulo 6.
A calibracdo do acelerdmetro e magnetometro apresentou erros pequenos de reconstrucao do sinal
original, com medianas menores do que 0.1 desvios padrdes. Discutiu-se ainda a importancia de
se utilizar dados de teste para avaliar a calibragdo, pratica pouco comum nesta comunidade. Como
a calibracdo destes sensores define um sistema de coordenadas arbitrario, possivelmente diferente
do sistema de coordenadas desejado para especificar trajetérias e waypoints, foi desenvolvido em
seguida um algoritmo para determinar a rotacao entre estes dois sistemas de coordenadas, cujo

desempenho também € satisfatdrio.

Assim, o controle do quadrirrotor, foco principal desta pesquisa, mostrou ser necessario pes-
quisa em duas dreas relacionadas, filtragem de estados e calibrag¢do de sensores, nas quais foram re-
alizadas andlises e desenvolvidos algoritmos para que o sistema como um todo possa corretamente.
Estes resultados sdo expressivos e inovadores, tendo gerado por ora trés publicag¢des finalizadas
(MIRANDA E FERREIRA; MIRANDA E FERREIRA; MIRANDA E FERREIRA, 2013a; 2013b; 2014)
e outras em desenvolvimento, além de fornecer ideias para pesquisas posteriores. E importante
destacar que, apesar do foco deste trabalho ser quadrirrotores, os avangos alcancados podem ser
explorados em outras dreas, como veiculos terrestres, aqudticos ou outros tipos de veiculos aéreos,

devido a similaridade dos sistemas e generalidade dos algoritmos.

7.1 Direcoes futuras para pesquisa

Como o desenvolvimento do controle levou ao estudo de filtragem, que por sua vez incentivou
a pesquisa em calibracdo, as pesquisas futuras aqui descritas seguem o caminho contrério, para que

desenvolvimentos numa drea possam ter seus subsistemas funcionando adequadamente.

Para a calibracdo de acelerometros e magnetometros, os resultados apresentados na secao 6.1
partem de condicdes iniciais distantes dos valores corretos. Caso melhores estimativas iniciais
fossem utilizadas, o algoritmo poderia se tornar mais rdpido e mais robusto, uma vez que o nimero

de iteracOes e o risco de parar em minimo local seriam reduzidos. Além disso, um estudo da
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caracterizacdo do bias drift destes sensores deve ser realizada, visando verificar se este efeito é
significativo o suficiente para incluir no algoritmo de calibrag@o e para fornecer dados para que o

algoritmo de filtragem seja capaz de compensar esta variagao.

A calibragdo da rotacao entre as coordenadas dos sensores e do corpo apresentada utiliza o
erro quadrético como custo, o que ndo € o mais indicado para rotagdes. Além disso, o algoritmo
restringe as rotagdes que o usudrio pode realizar mais do que o necessario. Ambos problemas foram
resolvidos num trabalho do autor a ser publicado (MIRANDA E FERREIRA, 2014). Outro problema
€ que a restricao com relacdo a inconsisténcia do sinal fornecido ao usudrio e a medida pelo sistema
€ dura, o que pode aumentar o erro ou reduzir flexibilidade do usudrio. Uma continuagdo da pes-
quisa realizada seria determinar se um relaxamento das restri¢des pode gerar resultados melhores

€ mais robustos.

Este trabalho nao tratou da calibracdo de giroscopios, a qual normalmente é dada em apare-
lhos de velocidade de rotagc@o precisamente controladas. Uma alternativa sendo pesquisada atual-
mente consiste na utilizacdo de um acelerometro para estimar a velocidade angular do sistema e
utilizar esta estimativa para calibrar o giroscépio. Como a velocidade é medida indiretamente, ha
uma reducdo da qualidade de calibracdo, mas aparelhos mais simples e sem controle preciso podem

ser utilizados.

O filtro de estados apresentado na se¢ao 5.2.8 supunha que o sistema estava constantemente
sofrendo aceleracdes elevadas, o que gerava o pior desempenho na estimagao da atitude. Um algo-
ritmo adaptativo, semelhante aos apresentados para ajustar a covariancia de entrada, pode permitir
que o sistema automaticamente se ajuste as diversas condi¢des, possivelmente obtendo erros me-

nores quando o sistema estiver de fato quase parado.

Outra extensao do filtro é a adi¢do de estimadores de parametros dos sensores, como bias,
ou do quadrirrotor, como inércia. Enquanto os primeiros podem ser utilizados para melhorar a
qualidade da estimativa dos estados, os segundos podem ser explorados pelo controlador para se ter
uma lei de controle com melhores garantias de estabilidade. Os filtros devem também ser testados
com leituras obtidas a partir da calibragao imperfeita dos sensores, verificando a robustez a valores

incorretos mas préximos dos verdadeiros.

Por fim, o controlador apresentado no capitulo 4 supde que o sistema estd parado. Para que

o controlador siga trajetérias arbitrarias, a matriz de aproximacgao do sinal da derivada deve ser
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modificada para acompanhar a referéncia. Além disso, o quadrirrotor pode nao ser capaz de de-
terminar as velocidade angulares para os motores com base apenas nas forcas e torques desejados,
como € o caso quando os parametros das hélices sdo desconhecidos. Portanto, o controlador apre-
sentado deve ser modificado para fornecer velocidades de rotacdo diretamente, podendo ser usado

em qualquer quadrirrotor.

Tem-se ainda que a robustez do controlador ao utilizar estimativas dos estados, dadas por
filtros, deve ser analisada. Uma possibilidade de melhoria seria o uso de outros controladores
que utilizam mais informacdo do sistema ou que possuem mais garantias de estabilidade como
base para o controle por aprendizado descrito neste trabalho. Esta frente também pode facilitar a

portabilidade do algoritmo a sistemas com modelos diferentes.

Estes desenvolvimentos futuros devem ser acompanhados por experimentagdes em todas as
etapas. Apesar desta dissertacdo apresentar apenas resultados simulados, prévias de resultados
experimentais na parte de calibragdo, uma vez que esta € a primeira etapa de avaliacdo do sistema,

mostram que os algoritmos apresentados possuem bons desempenhos.
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Apéndice A

Quaternions

Este apéndice descreve o que sdo quaternions e suas operagdes, sendo um resumo de sua
teoria utilizada neste trabalho. Para mais detalhes, recomenda-se a leitura de (CHOU, 1992) e
(GRAF, 2008).

O quaternion € uma extensdao matemdtica dos nimeros complexos para quatro dimensdes,

podendo ser escritos como:

4o
do q1 . .
q=| _ | = = qo + qii + q2J + g3k, (A.1)
q 42
q3

onde gy € R é a componente escalar, G € R® é a componente vetorial € i, j e k formam uma base

ortonormal para R3.
A secdo A.l descreve as operagdes que podem ser realizadas com quaternions, sendo base

para sua utilizacdo como rotagdo, descrita na secdo A.2. A secdo A.3 fornece uma breve descri¢ao

das vantagens computacionais de se utilizar quaternions para representar rotacdes.

117



Capitulo A. Quaternions

A.1 Operacoes entre quaternions

O espaco dos quaternions, denotado por H, é semelhante ao R*, sendo um espago vetorial
sobre os nimeros reais. Portanto, a soma de dois quaternions e o produto entre um quaternion e
um ndmero escalar funciona de forma semelhante a vetores do R?. Entretanto, para produto entre

quaternions, deve-se escolher uma base para representar o espago vetorial.

Assim como o espago C dos niimeros complexos tem sua base escolhida de forma que 7% =
—1, o espaco H é escolhido de forma que i* = j2 = k* = ijk = —1. Com esta definicdo do

espaco, o produto entre dois quaternions, denotado ® neste trabalho, pode ser escrito como:

q®p =(gopo — ¢1P1 — G2P2 — 43P3) (A.2a)
+ (qop1 + q1po + q2p3 — qzp2)i
+ (qop2 — @1p3 + q2po + 43p1)J
+ (qops + @12 — q2p1 + q3po)k

. oL (A.2b)
GoP+qq+4gqdXxXp

qopo —q- P ]

onde - representa o produto interno e X o produto vetorial no R3.

Uma alternativa para a representacao do produto entre quaternions é a expressao do quater-

nion da esquerda como uma matriz no R**#, dada por:

o —q1 —QG2 —Gg3
g1 4q0 —43 QG2

[q®] = , (A.3)
q2 g3 do —q1

43 —4q2 1 4o

ou do quaternion da diretita, dada por:

o —q1 —q2 —G3
41 4o q3  —q2

(®q] = ; (A4)
42 —43 Qo q1

43 q2 —q@1 Qo

118



Capitulo A. Quaternions

de forma que q ® p = [q®| p = [®p]|q

O conjugado de um quaternion é dado por q* = ¢y — ¢17 — @27 — q3k, o que faz com que
o conjugado de um produto possa ser escrito como (p ® q)* = q* ® p*. A norma é dada por
lall = va® aF = v/qTq, sendo portanto a mesma definicio de norma 2 no R*, e o reciproco é
dado por g~ = q*/||q]|?, de forma que q ® q~! = 1. Por fim, o logaritmo de um quaternion ¢

dado por:

In(q) = lan||+Tarccos—0 (A.5)
Il lall

A.2 Quaternion como uma rotacio no R®

A decomposicao polar de um quaternion € dada por:

a = [lalle” = [lafl(cos§ + ¥ sin6), (A.6)
onde o = [|ql| cos 0 e G = V||q|| = V||ql| sin 6.
Caso ||q|| = 1, ou seja, o quaternion € unitério, ele pode representar uma rotagéo de um

angulo v = 26 em torno da direcio unitdria v no R3. Neste trabalho, todos os quaternions sio

assumidos unitdrios, pois sao utilizados apenas para representar rotagdes. Como uma rotagdo 6 =

¢+2” ao redor de v € equivalente a uma rotacio 6 = na mesma direcdo, tem-se que
OS(%—I—TI‘)—I—\?SiH(%—}—ﬂ‘):—COS%—VSiH%, (A.7)

ou seja, 0s quaternion q € —q representam a mesma rotagao.

A secdo A.2.1 apresenta o método usado para calcular o angulo entre dois quaternions, sendo
usada como uma medida de erro. As secdes A.2.2 e A.2.3 descrevem como o quaternion se re-
laciona com a matriz de rotacdo no espago e como utiliz-lo para rotacionar vetores. Por fim, a

secdo A.2.4 descreve o modelo dinamico do quaternion.

119



Capitulo A. Quaternions

A.2.1 Angulo entre quaternions

Dados dois quaternions q e p, o quaternion que representa a distincia entre eles ¢ dado por

d = q@p!. Utilizando a decomposicdo polar, dada pela Eq. (A.6), o angulo de rotacdo entre eles
pode ser calculado como:

Yqp = 2arccos |do|, (A.8)

uma vez que um angulo negativo pode ser representado por um angulo positivo € uma inversao da

direcdo.

A.2.2 Transformacao de matriz de rotacio para quaternion

Dada uma aproximacao da matriz de rotagao

oy
oy

Tx Tz

Ty

(A.9)

yr Y

<

T I

Yz )

R
R=| R
R

T I

zZX zZZ

2y

que pode nao satisfazer as restricdes de ortonormalidade devido a problemas numéricos, seu qua-
ternion equivalente pode ser obtido a partir do método descrito em (BAR-ITZHACK, 2000). Seja a

matriz K definida como:

R:v:v + Ryy + Rzz Ryz - Rzy Rz:v - R:vz R:vy - Ry:v
K= 1 Ryz - Rzy R:v:v - Ryy - Rzz R:vy + Ry:v R:vz + Rz:v
3 Rzz’ - Rx’z R:cy + Ry:c _Rz’x + Ryy - Rzz Ryz + Rzy ’
R,y — Ry, R,. + R.. R,. + R, —Ryp — Ry + R...

(A.10)
0 quaternion que representa a rotagdo é dado pelo autovetor associado ao maior autovalor de K.

Além disso, este autovalor € 1 se e somente se R for uma matriz de rotagao ortonormal.

A.2.3 Transformacao de quaternion para matriz de rotacao

Sejam as bases x* = [1,0,0]7, y* = [0,1,0]T e z* = [0,0, 1] de um sistema de coordena-
das A e as bases x?, y” e z” de outro sistema de coordenadas B. Note que esta escolha de A nio
gera perda de generalidade, uma vez que a rotagdo entre A e B pode ser descrita por uma rotagao

entre A e A’, seguida de uma rotagado entre A’ e B, onde A’ possui as bases escolhidas. A matriz de
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rotacdo RE de A para B pode ser escrita como:
RE = | xB yB 2B |, (A.11)

de forma que um vetor v descrito na base A pode ser descrito por v® = REv4 na base B.
Portanto, para definir a matriz de rotacao a partir de um quaternion, € necessario apenas descrever

como um quaternion g% ¢ utilizado para representar um vetor v* na base B.

Como o espago H dos quaternions é equivalente ao R*, um vetor v4 € R? pode ser escrito

como um quaternion com termo escalar nulo. A rotagdo entdo € dada por:

-1
vi=dievie (df) . (A.12)

Para se determinar a rotagdo inversa g, basta realizar manipulagdes algébricas com equagéo

anterior, uma vez que

vi—apevie (af) (A13a)
—qo (fovie (@) ) e () (A.13b)
= (e ad)v* (o) "o (ah) ) (A130)
= (ap®@a?) v* (ap @ af) (A13d)

implica que q/ ® q no realiza nenhuma rotag@o no vetor, ou seja, q ® g = 1. Pela defini¢do

., —1
do elemento reciproco, tem-se portanto que qi3 = (q%) .

A.2.4 Evolucao no tempo

Seja uma rotagdo, representada pelo quaternion g%, submetida a uma velocidade angular w.

A derivada do quaternion € dada por:

i) = %“A(t) ® q(t) (A.14a)
= % CHOEPROEICHO R ETHO) (A.14b)
B %qﬁ(t) @ wh(t), (A.14c)
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B s30 representacdes da velocidade angular nas coordenadas A e B, respectivamente.

onde w” e w
Utilizando a defini¢ao de produto entre quaternions descrita na Eq. (A.3), fica claro que a dindmica

do quaternion dada pela Eq. (A.14a) € linear.

Considere duas amostragens do quaternion g4 [k + 1] e g [k] distantes T segundos. Seja a
distancia entre eles d[k] = g5 [k + 1] @ (af[k]) !, Utilizando a decomposigdo polar, descrita na

Eq. (A.6), pode-se escrever d|[k] como:

dk] =" =¢ 2 | (A.15)

onde a velocidade angular w[k] é suposta constante no intervalo ¢ € [kT}, (k + 1)T,). Através
da defini¢do do logaritmo de quaternions, dada pela Eq. (A.5), pode-se obter a velocidade angular

como:

In (qB[k Blk])) ™
wf‘[k]zzlng[k] —2 <q | H]T@ (k) ) (A.16)

A.3 Vantagens do quaternion

Dentre as principais vantagens ao se utilizar quaternions neste trabalho, tem-se:

1. Representacdo nao singular: a representacdo de rotacdo por dngulos de Euler possui sin-
gularidades, ou seja, apesar de corretamente ser capaz de representar as rotagdes, existem

orientagdes nas quais uma infinidade de parametros descreve a mesma rotagao.

2. Velocidade e tamanho: apesar de quaternions requerem mais operacoes para se fazer rotacoes
do a representacdo direta por matrizes de rotacdo, eles contém menos termos, sendo mais
compactos. Como a rotacdo poder ser descrita através de multiplicacdes e somas, ela é
computacionalmente vantajosa em relacdo aos angulos de Euler, que requerem operacdes

trigonométricas.

3. Erros de arredondamento: ao se realizar rotagdes, erros de arredondamento se acumulam e
a representacdo pode deixar de ser apenas uma rotacdo. Para o quaternion, isso € corrigido
rapidamente apenas realizando sua normalizacdo, enquanto uma matriz de rotacao € dificil

de ser convertida para uma matriz ortogonal minimizando o erro.
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4. Medicao de erro simplificada: a medida de erro entre rotacdes utilizada neste trabalho é dada
pelo angulo entre duas orientagdes, que pode ser calculada facilmente através de quaternions,
como descrito na se¢do A.2.1. Esta medida é mais complicada para o caso de matrizes de
rotacao, enquanto o uso direto dos angulos de Euler podem gerar erros grandes para pequenas

rotacgoes.

5. Dinadmica: como descrito na se¢dao A.2.4, a dinamica do quaternion € linear com a velocidade
angular, o que permite tirar vantagem de toda a teoria de sistemas lineares, em particular da

garantia de previsao 6tima dada pelo filtro de Kalman.
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