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RESUMO: Em um mundo onde se faz necessério a tradugéo de sinais anal6gicos para o ambiente virtual (digital), este
artigo tem como objetivo demonstrar uma técnica, utilizando a plataforma open-source Arduino™, capaz de minimizar
erros e instabilidade em sensores ou processos. Aplicado em diversas areas de conhecimento este artigo tem como foco
a area da aeronautica, mais especificadamente a correcdo das instabilidades dos sensores giroscdpio e acelerdbmetro em
quadri-rotores ou popularmente drones. Pelo fato de ser um estudo preliminar incrementou-se um software 3D capaz de
simular e demonstrar a melhora significativa na leitura dos dados. Conclui-se que a implementacédo do filtro de Kalman
€ uma ferramenta capaz de gerar dados confiaveis e estaveis tornando-se ideal para aplicacdo em drones.
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INTRODUCAO

O artigo apresenta o estudo do Filtro de Kalman aplicado a fusdo sensorial, especificadamente fusdo
entre os sensores Acelerbmetro e Giroscopio, a fim de minimizar problemas especificos de cada um dos
sensores. Ressalta-se que o Acelerdmetro gera instabilidade de leitura quando exposto a um ambiente com
trepidacdo enquanto que o Giroscépio tem como principal distdrbio o acimulo de erros de leitura ao passar
do tempo.

O Filtro de Kalman é uma ferramenta matematica desenvolvida por Rudolf Kalman no ano de 1958 e
conta com uma alta aplicabilidade, destacam-se; &rea aerondutica, financeira e telecomunicacoes (WELCH,;
BISHOP, 2006). Uma das vantagens desse filtro é a sua volatilidade, em que normalmente, torna-se
impossivel fazer medicdes reais dos dados, por isso, se faz necessaria a utilizacdo de algoritmos capazes de
estimar dados passados, presentes e até mesmo prever estados futuros.

Este artigo aborda um estudo preliminar voltado para a area aeronautica, mais especificadamente, o
desenvolvimento de um quadri-rotor, veiculo aéreo com quatro motores brushless DC controlado
remotamente. Apresenta-se neste artigo um algoritmo para a estabilizacdo da leitura dos sensores
Acelerémetro e Giroscopio utilizando a plataforma open-source Arduino™ como o dispositivo responsavel
por executar as légicas de programacdo além de ser a plataforma responsavel pela leitura dos dados
provenientes da IMU GY-80, unidade essa em que estdo 0s sensores.

Por se tratar de um estudo preliminar foi desenvolvido um algoritmo na plataforma open-source
Processing™, capaz de traduzir os movimentos da placa fisica (sinais anal6gicos) ao ambiente virtual, a fim
de demonstrar na prética a estabilizacdo do sinal por meio da fus&o sensorial.

Torna-se viavel o estudo deste tema, primeiramente pela sua grande atuacdo em diversas areas da
engenharia e principalmente por ser parte inicial do desenvolvimento de um drone servindo deste modo com
uma direcéo a novos projetos.



FUNDAMENTACAO TEORICA

ALGORITIMO DE KALMAN

O Filtro de Kalman estima seus dados a partir da resposta do sistema, isso €, o filtro estima o estado
do processo em algum momento do tempo e entdo obtém uma resposta, sendo essa resposta hormalmente
uma medicéo ruidosa. (WELCH; BISHOP, 2006)

Dentro do algoritmo de Kalman existem dois grupos de equacgdes responsaveis pelo tratamento dos
sinais. O primeiro grupo é responsavel pelas equacdes de "atualizacdo de tempo" enguanto que o segundo
cuida da "atualizacao das medigdes”. (WELCH; BISHOP, 2006)

Segundo WELCH; BISHOP (2006) as equacOes de atualizagcdo de tempo sdo responsaveis por
projetar o estado atual um passo a frente e também fazer a estimativa do erro de covariancia para obter a
aproximacdo a priori para o proximo passo de tempo. Da mesma forma as equacdes de atualizacdo das
medicOes sdo responsaveis por gerar a resposta filtrada, de modo que s@o responsaveis por incorporar a nova
medida a priori para obter uma melhor estimativa a posteriori.

As equagcdes de atualizagdo de tempo podem ser denominadas também como equacGes de predicao,
ou seja, ato de afirmar o que vai acontecer no futuro enquanto que as equagdes de medicdo podem ser
representadas como equacfes de correcdo. O conjunto das equacgOes de predicdo e corre¢do formam o ciclo
recursivo o que garante a confiabilidade do Filtro de Kalman nas mais variadas aplicagbes numericas.
(WELCH; BISHOP, 2006)

DESENVOLVIMENTO MATEMATICO DO FILTRO DE KALMAN

O modelamento do Filtro de Kalman ocorre em duas etapas: etapas de predi¢cdo e de correcdo. Na
primeira etapa ocorre a predicdo sobre a dindmica do sistema enquanto que a segunda atua na correcdo da
covariancia do sistema. Um ponto importante é que para ser obter uma resposta 6tima do filtro é necessario
gue a situacdo problema seja um sistema linear com erros gaussianos brancos. Salienta-se que um erro
gaussiano branco tem como caracteristica um sinal aleatério que mesmo em diferentes frequéncias mantenha
sua intensidade idéntica (OLIVEIRA, 2017)

O metodo utilizado por essa técnica constitui um processo ciclico de estimacéo, isso €, baseia-se em
um sistema recursivo no qual através de uma leitura denominada "variavel de observacdo" consegue-se
estimar os dados passados, presentes e até mesmo prever estados futuros, sendo estes denominados "variavel
de estado." (WELCH; BISHOP, 2006)

O Filtro de Kalman em geral tenta estimar o estado x € R de um processo discreto no tempo definido
por uma equagcdo linear estocastica, tal como equaces (1) e (2). (WELCH; BISHOP, 2006)

X = AX 4 +BU Wy 1)
z, = Hx, +v, )

onde,
x — variavel de estado do modelo matematico (temperatura, pressao, altitude..)
z — variavel de medida (valor real medido + ruido)

Vv, —ruido
w, — ruido
A — matriz construtiva (datasheet)

B — matriz construtiva (datasheet)
H — matriz de observacéo

Vale ressaltar que essas equacdes estdo representadas no sistema espaco de estados, tendo entdo que
A, B e H sdo matrizes. As matrizes "A" e "B" referem-se a forma construtiva do sensor, podendo ser obtidas
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no datasheet do fabricante e "H” o modelo de observacdo do sistema, j& que o modelo ndo pode ser
observado diretamente.
De certo modo a matriz "A" refere-se 0 estado anterior de k-1 ao estado presente de k enquanto que

"B" refere-se a entrada do controle (u,) opcional ao estado "x". Assume que a variavel de entrada

*

u, também e dada em graus por segundos, onde u, = 6’}'< :
Para este artigo considera-se: A e B sendo a forma construtiva do acelerdmetro (3) e (4).

A_‘l — At 5

“lo 1 ©)
g | A @
)

E define-se também a variavel de estado. _(5)
onde,

X, = o ®)
6 — saida real do giroscopio
6, — escorregamento em graus por segundo

Conhecendo a variavel z, ttm se o modelo de observagao H:
H=[ 0] ©)

Das equagBes 1 e 2 observa-se que os W, e V, sdo coeficientes variaveis ndo dependentes do

sistema e aleatorias, esses coeficientes nada mais sdo do que os ruidos do sistema e da medicdo,
respectivamente.

Na préatica as matrizes "Q" e "R" podem variar ao decorrer do tempo, porém, é adotado um valor
constante para cada matriz. O termo covariancia refere-se ao nivel que duas varidveis aleatérias tém de
dependéncia uma da outra. No caso dessas duas variaveis analisadas serem totalmente independentes tem-se
gue o valor de sua covariancia é zero (WELCH; BISHOP, 2006).

AS EQUACOES DE KALMAN E SEUS PARAMETROS

De forma a deixar mais intuitiva a apresentacdo do conjunto matematico de Kalman toma-se a Figura
1 como base.

J& mencionada a caracteristica recursiva do Filtro de Kalman, a Figura 1 apenas evidéncia e confirma
0 que foi apresentado. Fazendo a interpretacdo dessa mesma figura nota- se a presencga das duas etapas ja
mencionadas, sendo elas a de predicdo e posteriormente a de correcgéo.

Cada uma dessas etapas € descrita por um conjunto de equacdes; a etapa de atualizacdo do tempo
(predicdo), composta pela Equacdo 1 que projeta o estado a frente e também pela Equacdo 2, responsavel
pela projecdo do erro de covariancia a frente. Enquanto que a segunda etapa, atualizacdo da medicéo
(corregdo), é constituida pelo calculo do ganho de Kalman (1), atualizagdo do estado com a medida z, (2) e

por finalizar a atualizacdo do erro de covariancia.
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Alualizagio da Medigio (Corretor)

Atvalizagio de Tempo (Preditor) 1) Calcular o ganho de Kalman
1} Projetar o estado para frente Ky = ||'J HT [HP HT 4 H:I )
By = A + Buy, 2} Anualizar a estimativa de estado com a medigio =,
X} Projetar o crro de covarianga para frente =0+ K |: 5 — Hip
Fy = AR A 40 3h Amalizar o erro de covarianga
1 Py = (I KyH)P,
Estimar cstados inicials para &1 ¢ Fey

FIGURA 1. Representacdo do algoritimo de Kalman 1
Fonte: Adaptacdo - WELCH; BISHOP, 2006.

ARDUINO UNO R3™

Arduino™ ¢é uma placa de prototipagem eletronica, desenvolvida na Italia meados de 2005. No inicio
foi utilizada no meio académico, para cunho educacional, porém, fez tanto sucesso que expandiu para o
mundo todo. Vale ressaltar que o Arduino é uma plataforma open source, ndo ha restricdo para utilizagao.
(MCROBERTS, 2015)

O termo Arduino™ extende-se tanto ao seu hardware, constituido simplificadamente por um
microcontrolador, chip ATmega328, que conta com 20 pinos de entrada/saida, dentre os quais seis (6) para
entradas analdgicas e seis (6) para saidas PWM (pulse with modulation) quanto ao seu software, constitido
por uma IDE (Integrated Development Environment), onde se desenvolve toda a programagdo em C/C++.
(MCROBERTS, 2015)

PROCESSING™

O Processing™ é uma linguagem de programacdo muito utilizada para desenvolvimento de artes
visuais, foi desenvolvida por Casey Reas e Bem Fry em meados de 2001. Diferentemente do Arduino™ o
Processing™ ndo possui Hardware, é apenas um software com uma IDE, ambiente de desenvolvimento
integrado, onde toda sua programacéo é desenvolvida. (PROCESSING)

Utiliza a linguagem Java, C, C++ para programacao, porém, seus desenvolvedores utilizam recursos
personalizados para efeitos visuais entre as mais diversas aplicagdes. (PROCESSING)

Por ser uma poderosa ferramenta gréfica existem inimeras aplicagbes, como; aplicagdo em jogos,
desenvolvimento de artes conceituais, demonstragdo de graficos e até a comunicagdo com periféricos
eletronicos. (PROCESSING)

METODOLOGIA

A metodologia aplicada nesse artigo estende-se a montagem de um Arduino™ comunicando com 0s
sensores (hardware) além da programacdo dos softwares open-source Arduino™ e Processing™,
responsaveis por: leitura, processamento dos dados gerados pelos sensores giroscopio, acelerémetro e
modelagem tridimensional para visualizacdo dos resultados da aplicacdo do filtro de Kalman,
respectivamente.

Para este artigo utilizou-se uma adaptacdo brasileira do Arduino UNO R3™, conhecida como
Blackboard UNO R3™, Essa placa foi desenvolvida pela empresa brasileira Robocore™,

A Blackboard™ utiliza como microcontrolador o chip ATmega328, mesmo microcontrolador do
Arduino UNO R3™ que conta com 20 pinos de entrada/saida, dentre os quais seis (6) sdo para entradas
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analogicas e seis (6) para saidas PWM (pulse with modulation). Tem-se na Figura 2 a IDE do Arduino™, ja
programado para leitura dos sensores.

D Acel__Giro | Arduino 1.6.13

Arquive Editar Sketch Ferramentas Ajuda

CONFIGURACAO DOS REGISTRADORES DO ACELEROMETR|

TangTeta, TetaRad, TetaGrau;
flost TangFi, FiRad, FiGrau;

double Xg, ¥g,29;

CONFIGURAGAO DOS REGISTRADORES DO GIROSCOPIO

FIGURA 2. IDE Arduino
Fonte: Arquivo pessoal, 2018.

Utilizando o software Processing foi possivel desenvolver um modelo tridimensional capaz de
simular virtualmente os dados processados pela plataforma Blackboard™., Na Figura 3 mostra-se a aparéncia
do software desenvolvido para analise em tempo real do funcionamento do filtro, em que € possivel analisar,

na pratica os defeitos, ja mencionados, dos sensores acelerdmetro e giroscopio além do efeito de correcdo do
filtro de Kalman.

Instituto Federal de Educacio, Ciéncia e Techologia de Siao Paulo - Cimpus Araraquara

Filtro de Kalman aplicado a fusao sensorial com modelo tridimensional
Il Encontro de Iniciacdo Cientifica e Tecnoldgica (Il EnICT)
Caio Beltani, 2018

Pitch (Teta): 3.89 Pitch (Teta Giro): 0.6 Pitch (Teta Giro): 3 32

Roll (Fi): -5.37 Roll (Fi Giro): 0.69 Roll (Fi Giro): -6.38

FIGURA 3. Modelo Tridimensional
Fonte: Arquivo pessoal, 2018.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

Para analise dos resultados foi gerado um grafico no matlab™ para analise, conforme figura 4.

Comparagdo Acelerometro x Giroscopio x Filtro de Kalman
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FIGURA 4. Resultado da leitura dos sensores
Fonte: Arquivo Pessoal, 2018

A figura a cima (4) demonstra a plotagem de 1000 amostras da leitura dos sensores acelerdometro,
giroscopio e a fusdo de ambos utilizando o filtro de Kalman. As cores azul, vermelho e amarelo
correspondem, respectivamente a leitura do acelerémetro, giroscépio e a fusdo de ambos. No periodo da
amostragem houveram trés intervencdes manuais, sendo elas; no primeiro periodo simulou-se um ambiente
de trepidacgdo sobre os sensores, seguido por um periodo em que 0s sensores foram postos em repouso sobre
uma bancada e o terceiro periodo em que os sensores foram postos novamente sobre uma trepidacdo. Com a
analise do gréafico verifica-se que a fusdo sensorial, realmente torna a leitura dos dados mais estaveis.

CONCLUSOES

Conclui-se que a aplicacdo do filtro realmente elimina os efeitos instaveis do acelerdmetro quando
exposto a um ambiente com trepidacdo e também descarta o0 acumulo de erro do giroscopio. Com isso prova-
se que a implementacdo do filtro de Kalman gera dados confiaveis e viabiliza sua utilizagdo para leitura de
dados em drones.
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