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Resumo

Este trabalho propde o desenvolvimento de um software para simulagdo de um
determinador de atitude baseado em sensores microfabricados. O determinador, objeto
de estudos, utiliza o campo geomagnético, o campo gravitacional e girdmetros para o
calculo da atitude.

Este simulador foi desenvolvido utilizando linguagem de programacdo C++ e a
biblioteca grafica OpenGL. Ele simula o funcionamento de um hardware projetado com
os sensores microfabricados, bem como suas funcdes de transferéncias e ruidos.

O simulador recebe como parametros de entrada os valores dos sensores de
referéncia, além dos ganhos e offsets de cada um dos sensores e a temperatura inicial.
Os ganhos, offsets e aceleragdes impostas ao sistema podem ser modificados durante as
simulacdes, reproduzindo efeitos de variagdes dos parametros dos sensores com a
temperatura e movimentos acelerados.

Os conceitos de orientagdo de corpos, referenciais inerciais, angulos de Euler,
quatérnions também sdo apresentados.

O problema da orientagdo de corpos € resolvido com a utilizagdo do algoritmo
TRIAD ou QUEST e a unido das informagdes dos sensores de referéncias e giros é
contornada através da introduc¢do do Filtro de Kalman.

O funcionamento bdsico deste software consiste da simulacdo dos sinais
elétricos dos sensores sob o efeito de rotacdes e vetores resultantes de aceleracdo e
campo magnético também simulados. O software também simula a conversao
analogico-digital destes sinais, realiza sobre os mesmos uma filtragem passa-baixa tipo
média-movel, para evitar aliasing. Posteriormente sdo realizados célculos para a
determina¢do da atitude utilizando-se do algoritmo TRIAD e de um Filtro de Kalman
para “fundir” as informacdes da atitude calculadas a partir dos giros e pelo TRIAD. Os

resultados da simulacdo sdo apresentados ao usudrio através de projecdes



tridimensionais de objetos que rotacionam segundo regras estabelecidas e segundo os
algoritmos em teste.

Este simulador serd utilizado como ferramenta para o desenvolvimento e testes
de um determinador de atitude real. Futuramente este software poderd ser empregado
em testes reais em mesa de rotagdo simulando sinais de sensores e testando modelos de
calibracao.

Por dltimo, sdo apresentadas as conclusdes sobre todo o trabalho, mostrando as

dificuldades encontradas, bem como os meios utilizados para resolvé-las.



Abstract

This work proposes the development of an attitude determination simulation
software based on MEMS sensors. The simulated attitude determination system uses the
geomagnetic field, the gravitational field and girometers for the attitude calculations.

This simulator was developed using the C++ programming language and the
OpenGL graphical library. It simulates the operation of a hardware designed and built
with MEMS sensors. It also simulates the sensors transfer functions and noise.

The simulator receives as input the values of the reference sensors, the gains and
offsets of each sensor and also the initial temperature. The gains, offsets and
accelerations imposed to the system can be modified during simulation, reproducing the
sensor’s parameters temperature variation effects and also reproducing accelerated
movements.

The concepts of a body orientation, inertial references, Euler angles and
quaternions are also presented.

The body orientation problem is solved using the TRIAD or QUEST algorithms
and the union of the reference sensors and girometers information is performed by the
introduction of a Kalman filter.

This software basic operation consists on the sensors electrical signal output
simulation under the rotation effects and also under the acceleration vector resultant and
the magnetic field vector resultant. The software also simulates the analog to digital
conversion of these signals and the low pass filtering operation to avoid aliasing.
Further the software performs calculations to determine the attitude using the TRIAD
algorithm and a Kalman filter to “fuse” the attitude information calculated form the
girometers and by the TRIAD. The simulation results are shown to the user through tri-
dimensional projections of objects that rotate following established rules and following
the algorithms under test.

This simulator will be used as a tool to help develop and test a real attitude
determination system. In a future this software will be employed during real tests with a
rotation table simulating the sensors signals and testing calibration models.

Finally, conclusions of this work are presented showing its difficulties and also

the methods found to solve them.
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Capitulo 1 - Introducao

1.1 - Tema

Atualmente torna-se importante o estudo, e implementacdo de dispositivos
utilizados na orientacdo de corpos rigidos, isto significa, determinar a atitude destes
corpos. Assim, estes dispositivos podem ser utilizados em uma infinidade de aplicacdes,
sejam aeroespaciais, maritimas, terrestres, logistica, jogos, etc. [AEB04]

Na prética, a determinacdo de atitude pode ser feita através da combinacao de
micro sensores eletromecanicos (MEMS), que transformardo grandezas como o campo
gravitacional, o campo geomagnético, posi¢ao de estrelas, luz, em sinais elétricos. Além
destes sensores, também podem ser utilizados sensores inerciais, que sdo baseados em
principios fisicos ligados a inércia; eles sdo os acelerdmetros, giroscopios mecanicos,
piezelétricos.

Quando dois ou mais sensores em direcOes distintas sdo utilizados, € possivel
calcular uma matriz de rotacdo, chamada matriz de atitude.

Como todos os sensores apresentam erros (ruidos) inerentes a sua propria
construcdo, a combinagdo dos sensores acarreta em acimulo de erros, que se propagam
ao longo do tempo de amostragem.

Neste sentido, faz-se necessdria a utilizacdo de filtros para estimar a orientacdo
do corpo, a partir de dados estatisticos, otimizando a estimac¢do. Nestes casos € muito
utilizado o filtro de Kalman.

Em trabalho anterior [FGJ06], estas questdes descritas acima foram resolvidas
com o desenvolvimento de um hardware para a determinac¢do de atitude.

Um dos grandes problemas para estabilizacdo do hardware € a calibracdo dos
sensores, pois 0s mesmos apresentam polarizacdo (bias) e ganho, e estes valores variam
em cada um dos sensores da mesma pastilha, além de variarem ao longo do tempo.

Assim, o desenvolvimento de uma ferramenta que simule os sinais de entrada e
saida dos sensores e seus ruidos, além dos algoritmos para determinacdo de atitude e

Filtro de Kalman, ¢ uma forma para a solucdo destes problemas mencionados acima.



1.2 — Meta

O objetivo deste trabalho € desenvolver uma ferramenta para simulacdo de um
determinador de atitude.

Ele € parte da pesquisa para apresentacao do Projeto “Desenvolvimento de um
Determinador de Atitude” [DETO04], aprovado pela Agéncia Espacial Brasileira. Este
estudo foi conduzido em 3 fases. Na primeira, foram desenvolvidos os modelos para
resolver o problema da determinacao de atitude. Também foram desenvolvidos modelos
para sensores inerciais, e por dltimo implementar um simulador para determinacdo de

atitude.

L

Figura 1.1 — Protétipo do determinador de atitude baseado em sensores MEMS

O simulador € dividido basicamente em dois subsistemas. O primeiro chamado
de gerador de movimentos e o segundo chamado de sistema simulador. A figura abaixo

simplifica o modelo do simulador.
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Figura 1.2 — Diagrama de bloco dos dois subsistemas

Dons —

O software simula os sinais dos sensores, ruidos, conversdo analégico-digital,

filtro passa-baixa tipo média-moével, conversdo digital-analégico, algoritmo TRIAD e

Filtro de Kalman.

O software foi

desenvolvido em programacdo orientada a objetos,

especificamente C++ e a apresentacdo grafica utilizada foi a biblioteca grafica OpenGL,

e nenhuma norma de engenharia de software foi utilizada na elabora¢do do cédigo-fonte

do simulador.

Os valores resultantes da simulacdo podem ser armazenados em arquivos no

formato texto, para serem comparados aos valores reais de um hardware.

Uma outra maneira de combinar o simulador ao protétipo do hardware, é

conectd-los através de uma saida serial, tipo RS-232 e realizar ensaios em uma mesa de

rotacdo. Ou seja, a mesa produz movimentos, os sinais dos sensores do hardware sao

transmitidos ao simulador, e este ultimo apresenta na tela de um microcomputador os

movimentos. E o processo inverso também pode ser ensaiado. O simulador gera os

movimentos, que sdo transmitidos a mesa de rotacdo, e o hardware apresenta em um

segundo microcomputador o resultado dos sinais lidos em seus sensores.
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Figura 1.3 — Mesa de rotacao. Prot6tipo do determinador de atitude no interior da

mesa

17



Capitulo 2 - Sistemas de Coordenadas na

Determinacao de Atitude

2.1- Introducao

Um requisito basico na determinacdo de atitude de corpos rigidos é determinar a
rotacdo necessdria que deve ser aplicada ao sistema de coordenadas de referéncia,
levando o mesmo ao sistema de coordenadas definido no corpo.

Assim, o primeiro passo para determinar a rotacdo € conhecer o que € sistema de

coordenadas, e como defini-lo em uma referéncia e também no corpo a ser rastreado.

2.2- Definicao do sistema de coordenadas

Considerando um ponto ou conjunto de pontos no plano. A localizac¢do relativa
de cada ponto € definida com respeito ao sistema de coordenadas fixado no plano.

O que isto significa é que um ponto arbitrério € fixado no plano, sendo chamado
de origem. Duas linhas t€m interse¢do na origem, perpendicularmente, que podemos
chamar, por exemplo, horizontalmente como eixo x e o outro verticalmente como eixo
y. Os eixos sdo linhas de niumeros reais, aumentando para a direita no eixo x e para cima

no eixo y, que servirdo como orientacao.

eixo y

Plx .
Y (x] y])

e f—— ——

Origem 1 eIixo X

Figura 2.1 — Sistema de coordenadas bidimensional



A origem representa o ponto zero que € designada como o par de nimeros reais
(0, 0). Cada ponto distinto, P, no plano pode ser ordenado com um par de nimeros reais
(x1, y1) como mostrado na figura acima. Este conceito forma um plano de coordenadas,
chamado R* .

A partir da criagdo do sistema de coordenadas no plano, é possivel criar um
sistema de coordenadas no espaco com 3 dimensdes. O terceiro eixo necessdrio pode ser

chamado de eixo z, e € perpendicular ao plano xy.

2.3- Regra da mao direita

Para rota¢des no plano € muito ttil imaginar um eixo z que estd diretamente fora
do plano em dire¢do ao observador e perpendicular aos eixos x € y na origem. Entdo,
usando a regra da “mao direita”, com o polegar na direcdo positiva do eixo z, uma
rotagdo positiva, roda o eixo X para o €ixoy.

A partir destes conceitos é possivel compreender o uso de quatérnions, bem

~ 3
como as rotagdes em R” .

2.4- Rastreamento

Em aplicagdes sobre a Terra, como por exemplo, aviagdo, ou seja, um objeto
remoto, como por exemplo, um avido, pode ser rastreado de algum ponto da superficie
terrestre. O Plano Local Tangente é simplesmente um plano tangente a superficie da
Terra neste ponto. N6s definimos um sistema de coordenadas inicial com os eixos X e
Y, concordante com estes eixos as direcdes Norte e Leste respectivamente. O eixo Z
estd no geocentro, isto €, ele aponta para o centro da Terra. Ai teremos um sistema de

coordenadas concordante com a regra da mao direita.
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To Remote
Object

Figura 2.2 — Rastreamento de um objeto [KUI02]

Podemos definir um angulo o, chamado Heading, que € o angulo no plano
tangente entre o Norte e a direcdo projetada para o objeto remoto. Também definimos
um angulo B, chamado Elevagao, que é o angulo entre o plano tangente e a direcao ao
objetivo remoto a ser rastreado, como mostra a figura acima. A Transformacio de
Rastreamento € primeiro uma rotag¢do sobre o eixo Z através do angulo o, seguida pela
rotagdo sobre um novo eixo y através do angulo B. Podemos notar que no sistema de
coordenadas resultante o novo eixo x € estd apontando diretamente para o objeto que

esta sendo rastreado.

2.5- Conclusoes relativas ao projeto

Para o simulador desenvolvido neste trabalho, a gravidade e o campo
geomagnético sdo boas referéncias para a determinacido de atitude. Quando o corpo
estiver em movimento nio acelerado, o vetor gravidade apresentard médulo igual a um.

O campo geomagnético ndo possui a mesma inclina¢do e declinagdo por todo
globo. Assim € necessdrio o uso de um modelo que diga qual a sua inclinacdo e
declinacdo em determinado ponto sobre o globo terrestre.

Entdo para se minimizar estas e outras limitagcdes € necessdrio o uso de outros

sensores (girometros) e executar algoritmos de filtragens.
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Capitulo 3 - Representacao da Atitude e
Algoritmo TRIAD

3.1- Introducao

Muitas aplicagdes tais como micro veiculos aéreos (ou micro air vehicles —
MAVs), ou mesmo orientacdo e rastreamento de humanos e rob0s utilizando sensores
inerciais, necessitam de sistemas para determinacao de atitude, pequenos e baratos. Com
a proliferacdo de micro sensores inerciais de baixo custo baseados em sistemas eletro-
mecanicos (MEMS), tornou-se vidvel construir sistemas de determinacdo de atitude
pequenos e baratos.

A determinacdo de atitude baseada em sensores MEMS ¢€ feita pela utilizagdo de
trés métodos ao mesmo tempo. O primeiro método € integrar a velocidade angular
instantanea através da utilizacdo de micro giroscépios. O segundo método € utilizar
acelerdmetros e magnetdometros de efeito Hall. Os angulos pitch e roll [KUIO2] sdo
estimados pelo uso das componentes da gravidade deduzidas das medidas dos
acelerometros e o angulo heading € determinado pela medida dos magnetometros.

Assim, os valores da determinac¢do de atitude normalmente sdo representados

através de:

3.2- Angulos de Euler [KUIO2]
3.2.1- Introducao

Leonard Euler (1707-1783) foi um dos gigantes da matemadtica. Ele teve uma
grande contribui¢do a Fisica em geral, e particularmente a matemdtica, tendo vdrios
trabalhos na Mecénica e Dindmica. Fazendo a ligagdo de um de seus teoremas a este

trabalho, temos que:

A partir de dois sistemas de coordenadas independentes, podemos relaciond-los
a um sistema de rotagcées (ndo mais que trés) sobre os eixos de coordenadas, onde ndo

podem existir duas rotagoes consecutivas sobre o mesmo eixo.
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Quando dizemos ‘“dois sistemas de coordenadas independentes sdo
relacionados”, significa que uma seqiiéncia de rotacdes sobre sucessivos eixos de
coordenadas levard o primeiro quadrante ao segundo.

O angulo de rotagdo sobre um sistema de coordenadas é chamado de Angulo de
Euler. Uma seqiiéncia destas rotacdes € frequentemente chamada de Seqiiéncia de
Angulos de Euler.

A restricdo imposta pelo teorema que ndo podem existir duas rotacdes
consecutivas sobre o mesmo eixo, leva-nos a ndao mais que doze combinacdes de

rotagoes.

XyZ yzX ZXy
Xzy yXZ ZyX
XyX yzy 7XZ
XzX yXy 7yz

Estes angulos sdo chamados de Angulos de Euler, porque foi Leonard Euler
quem primeiramente usou seqiiéncia de dngulos para determinar os relacionamentos das
orbitas na mecanica celestial. Entre as aplicacdes que utilizam estas seqiiéncias de

angulos, estdo: aeroespaciais € maritimas.

3.2.1- A Seqiiéncia Aeroespacial

Entre as aplicacdes que utilizam as Seqiiéncias de Angulos de Euler, estd o
estudo Aeroespacial. Por exemplo, um instrumento colocado na cabina do piloto,
chamado de indicador de Heading e Atitude, t€ém a fun¢do de relacionar a orientacdo do
Sistema de Coordenadas do Avido e o Sistema de Referéncia (Plano Tangente Local e o
Norte). Nesta aplicagdo o eixo x € positivo no sentido da cabine da aeronave, o €ixo y a
direita e o eixo z € normal ao plano formado pelos eixos x e y, apontando para baixo.

O sistema de coordenadas é definido em termos do plano tangente normal da
Terra e o Norte. Isto é, o eixo Z € positivo em direcao geocéntrica. O eixo X aponta ao
norte no plano tangente e o eixo positivo Y a leste. Esta triade de referéncias da Terra

define um sistema de coordenadas ortonormal da mao direita.
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Os termos Yaw, Pitch e Roll sdo utilizados para referenciar um desvio
incremental ou perturbag@o sobre o estado nominal do heading e atitude da aeronave.

A seqiiéncia de rotacdo Aeroespacial pode ser expressada como o produto de

matriz:
R=R;R)R; G.D
cosd 0 —sin@|| cosy siny O
=R;| O 1 0 —siny cosy O
sind 0 cosé 0 0 1
1 o0 0 |[cos@cosy cos@siny —sind
=|0 cos¢ sing —siny cosy 0
|0 —sing cosg || sinfcosy sinfsiny cosb
cosycosé siny cos @ —sin @
cos ¥/ sin @sin ¢ siny/ sin @sin ¢ .
= ) cos@siny
—siny cos @ +cosy cos @
cosly sin @ cos ¢ siny sin @ cos ¢
. . ) cos@cos ¢
|\ +sinysing —cosysin ¢ ]

Este produto de matrizes de rotagdo € por si mesmo uma matriz de rotagdo que
representa a Seqiiéncia Aeroespacial em termos de Heading e Atitude. Esta matriz pode
ser vista como uma simples rotacdo sobre algum eixo que toma o sistema de
coordenadas de referéncia no sistema de coordenadas do corpo. Isto € uma
conseqiiéncia importante do Teorema de Euler. Assim é possivel encontrar o eixo e
angulo desta simples rotacdo, que poderia equivaler a seqiiéncia de rotacdes de Euler

para a aplicacdo Aeroespacial.

3.3— Quatérnions

3.3.1 - Introducio

Em 1843, Sir William Rowan Hamilton [KUIO2] inventou o chamado nimero

hiper-complexo de 4 elementos, que recebeu o nome de quatérnion. A regra principal é:

(3.2)
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Um quatérnion, como o proprio nome sugere, pode ser considerado como um
conjunto de quatro nidmeros reais, isto é, como um elemento de R*. Neste caso

poderiamos escrever:

q=1(9,q,9,7) (3.3)

Onde qo, q1, g2 € g3 sdo simplesmente nlimeros reais ou escalares.

Existe uma forma alternativa de representar um quatérnion. Primeiro, definimos
uma parte escalar como sendo um nimero real ou escalar, chamada de ¢;. Em seguida,
definimos uma parte vetorial, chamada g, que é um vetor ordinério em R3.

q=1q +73q + kg (34)

Onde ¢, j ek sdo ortonormais em 3. Assim, um quatérnion pode ser definido
como a soma:

q=q +q = qo+1iq +Jg + kg (3.5)

Nesta soma, go ¢ chamado de parte escalar do quatérnion enquanto g é chamada

de parte vetorial. Os escalares qq, q1, g2, q3 sdo chamadas de componentes do quatérnion.
3.3.2 — Igualdade e Adicao
Comecamos dizendo que dois quatérnions sao iguais se € somente se tiverem

todas componentes exatamente iguais, isto €:

P = po +p1 + Jp2 + kp3 (3.6)

qg=qo+tq +J3q + kg (3.7)

Entao p = ¢ se e somente se

Po = Qo (3.8)
=
P2 = @2
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P3 = q3

A soma de dois quatérnions p e g acima € definida pela soma das componentes,
isto é:

p+aq=po+q)+ipr+q)+ 3P+ )+ Ek(ps + qs3) (3.9)

A partir da defini¢do acima, a soma de quatérnions € 0 mesmo que somar quatro
componentes reais, e assim satisfaz as propriedades de campo aplicadas a adi¢do. Entao,
a soma de dois quatérnions resulta em outro quatérnion. Também existe um quatérnion
zero, onde cada uma das componentes do quatérnion € zero. Além disso, cada
quatérnion ¢ tem um negativo ou adi¢do inversa, denotado de —g, onde cada
componente é negativa em relagio 2 componente de ¢. E facil de verificar que a adi¢do
de quatérnions é comutativa e associativa, porque a soma de nimeros reais tem esta

propriedade.

3.3.3 — Multiplicacao

Como no caso de vetores em 1®, o produto de um escalar e um quatérnion é

definido de maneira direta. Se ¢ € um escalar e ¢ é o quatérnion:
q=qo+1q1+Jq+ kg (3.10)
Entao o produto do quatérnion q e o escalar ¢ € dados por:
cq = cqo + tcqr + Jeqe + kegs (3.11)
Assim, a multiplicagdo de um quatérnion por um escalar é simplesmente

multiplicar cada uma das componentes pelo escalar. Isto mostra que este produto resulta

em um quatérnion.

O produto de dois quatérnions é mais complicado. Ele deve ser definido de

modo que os seguintes produtos especiais fundamentais sejam satisfeitos:
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2 = j% = k2 = ijk = —1 (3.12)

ij =k = —ji (3.13)
jk=i—kj (3.14)
ki=j=—ik (3.15)

Recordando que estes produtos sdo aqueles que W. R. Hamilton disse que sdo
necessdarios para realizar seu objetivo. Estes produtos ndo sdo comutativos, de modo que

o produto de dois quatérnions também nao sera.

3.4— Algoritmo TRIAD
3.4.1 - Introducao

Para se calcular a atitude de um corpo € necessdrio calcular a matriz de rotagao
que realize a transformacdo de coordenadas de vetores arbitrdrios entre dois sistemas de
referéncia. Estes dois sistemas sdo: inercial e outro fixado no corpo, sendo que a base do
sistema de coordenadas deve ser conhecida em ambos os sistemas.

Na pratica para se obter os valores dos vetores em ambos os sistemas de
coordenadas, sdo utilizados sensores, que apresentardo ruidos. Assim, o cdlculo da
atitude ndo apresentard uma solucdo exata e serd necessdria a realizacdo de um
algoritmo de aproximacgdo. No caso do simulador como sdo utilizados dois modelos de
sensores, o algoritmo TRIAD oferece uma opg¢do simples para encontrar o valor

aproximado da matriz de atitude, com baixo custo computacional.

3.4.2- Desenvolvimento

A

A partir de dois vetores unitérios de referéncia V, e V, que sdo projecdes dos

vetores fonte no sistema de coordenadas inercial e os vetores W, e W, sdo as proje¢des

dos vetores unitdrios de observacdo no sistema de coordenadas do corpo. Assim, é

desejavel encontrar uma matriz ortogonal A que satisfaca as seguintes equagdes:
AV, =W, AV, =W, (3.16)

Para calular a matriz de atitude € necessdrio construir dois conjuntos de trés
vetores ortogonais unitdrios ou triades, cada conjunto baseado em um sistema de

coordenadas, ou seja, um na referéncia e outro no corpo.
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(VixV,) (le(AleZ)) (3.17)

o i levz T A1><A2
s o (W) (Wi (W ) (3.18)
S, =W, S —W S WIXWZ

Existe somente uma matriz A que roda f, para §,, ou seja, que satisfaz a:

AT, =8, i=1,23 (3.19)

1 1

O desenvolvimento integral das equacgdes do algoritmo, bem como o cdlculo das

matrizes de covariancias do TRIAD podem ser encontrados em [FGJ06].
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Capitulo 4 - O Filtro de Kalman no

Simulador

4.1- Introducao

O estdgio final do processo de simulacdo € alimentar o Filtro de Kalman, que
tem uma classe especifica como mencionado no capitulo anterior, e retorna os
quatérnions estimados, além da matriz de covariancia estimada.

Neste estdgio os quatérnions gerados sao armazenados em arquivo formato texto
(txt) e seus valores sdo comparados com os valores dos quatérnions tedricos, através de
graficos gerados em MATLAB.

A seguir o principio de funcionamento do Filtro de Kalman sera descrito.

4.2— Principios de funcionamento do filtro

4.2.1- Historico

Em 1960, R. E. Kalman [KAL60] forneceu um modo alternativo de formular o
problema de filtragem dos minimos quadrados usando métodos de estado-espaco.
Engenheiros, especialmente no campo da navegagdo, viram rapidamente a técnica de
Kalman como uma solucdo pratica para um numero de problemas que eram dificeis de
serem resolvidos usando o método de Wiener [KAYO02]. As duas principais
caracteristicas de Kalman para formulacdo e solu¢do de problemas sdo a modelagem
vetorial de processos aleatérios sob a consideracdo e processamento recursivo da
medida de ruido da entrada. Em seguida, procederemos aos detalhes da solucdo

recursiva do problema de filtragem discreta de dados.

4.2.2—- Formulacao

O artigo de R. E. Kalman descreve a solucdo recursiva para o problema de

filtragem discreta linear de dados como publicado em 1960. Neste mesmo tempo,
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avangcos na tecnologia de computagdo digital tornaram possivel considerar a
implementacdo de sua solucdo recursiva em aplicagdes numéricas em tempo real.

Assumindo que iremos estimar um processo estocdstico, ele poderd ser

modelado da seguinte forma:
— 4.1
X = OX, +W, “.D

A observagdo (medida) do processo € assumida para ocorrer em pontos discretos

do tempo em concordancia com o relacionamento linear:

z, =H,x, +v, 4.2)

A elaboragdo da notacdo e dos varios termos das equagdes (4.1) e (4.2) sdo:

X, = vetor de estado (n x 1) do processo no tempo ,
¢, = matriz (n x n) relacionando X; a X;,; na auséncia de uma funcdo

forcando (se X; ¢ uma amostra de processo continuo, ¢, ¢ uma matriz de
transi¢cao de estado.)

w, = vetor (n x 1) — assumido para ser uma seqiiéncia branca com estrutura de
covariancia conhecida

z, = vetor de medida (m x 1) no tempo ¢,

H, = matriz (m x n) dando uma conexdo ideal (sem ruido) entre o vetor de
medida e o de estado no tempo ¢,

v, = medida de erro (m x 1) — assumido para ser uma seqiiéncia com estrutura

de covariancia conhecida e tendo correlag@o cruzada igual a zero com w,

seqiiéncias

As matrizes de covariancia para os vetores w, e v, sdo dadas por:

E|:WkWiT:| :{Qk, i:k} 4.3)

0, i#k
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[ ]2 1)

4.5
E|:WkV,-T:|:O, paratodok e i (4.5)

Assume-se neste ponto que se tem uma estimativa inicial do processo em

algum ponto no tempo ¢, , e esta estimagdo € baseada em todo conhecimento sobre o

processo anterior a f,. Esta estimagdo a anterior serd denotada como X; onde o

“circunflexo” denota estimado, e o “negativo” significa a melhor estimativa anterior a

assimilacdo da medida em ¢, . (Note que o negativo como usado aqui ndo € relacionado

em qualquer modo com a notacdo negativa usada em fatorizacdo espectral.) Também

assumimos que conhecemos a matriz de covariancia dos erros associada com X . Isto é,

definimos o erro estimado como sendo

. e (4.6)
e, =X, —Xx

e a matriz de covariancia dos erros é
A — A — T (4‘7)
- _ - -7 1_
P, —E[ekek ]—E (Xk—Xk)(Xk—Xk)

Em muitos casos, comeca-se o problema de estimacdo com nenhuma medida
anterior. Assim, neste caso, se a média do processo € zero, a estimagdo inicial é zero, e a
matriz de covariancia dos erros associada é somente a matriz de covariancia do préprio

X.

Assumindo a estimag¢do anterior X, em seguida € necessdrio usar a medida z, e

melhorar a estimagdo anterior. Assim, utilizando uma mistura linear de medida de ruido

e a estimacdo anterior em concordancia com a equagao
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AN . 48
xv =Xk +K, (z, —H, xx) 9

onde

A

Xk = estimagdo atualizada

Kk = fator misturado (ganho do filtro)

A justificativa da forma especial da equacgdo (4.8) serd adiada até a préxima

secdo. O problema agora € encontrar o fator particular Kk que renderd uma atualizagcao

da estimacdo como 6tima em algum sentido. Para este fim, a primeira expressdo para a

matriz de covariancia dos erros associada com a estimagdo atualizada (posterior).

P, = Elecl |- | (x,~x)(x, x| @9

Em seguida, substituindo a equacdo (4.2) na equagdo (4.8) e entdo substituindo a

A

expressao resultante for X« na equagio (4.9). O resultado é
. . . a\T (4.10)
ﬂzEU&—M%Kdm&+w—mn”(&—M%Kdm&+w—mn)

Entdo, realizando a esperanca indicada e anotando (Xk - Xk) ¢ estimacdo do erro

anterior que € descorrelacionado com a medida de erro v, , temos
P, :(I_Kka)Pk_ (I_Kka )T+KkRsz (4.11)
Aqui a equagdo (4.11) € perfeitamente uma expressao geral para atualizacdo da
matriz de covariancia do erro, e se aplica para qualquer ganho K, .

Retornando ao problema de otimizacdo, € desejado encontrar o K, particular

que minimiza os termos individuais ao longo da diagonal principal de P, , porque estes
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termos representam a estimacgao das variancias dos erros para os elementos do vetor de
estado que estd sendo estimado. A otimizacdo pode ser feita de vérias maneiras. Isto
serd feito usando uma aproximag¢do de cdlculo diferencial direto, e para fazé-lo sdao
necessdrias duas férmulas de matriz diferencial. Elas sdo

i AB 4.12
W =B", (AB devem ser quadradas) 12

d| rago(ACA") | o (4.13)
m =2AC, (C deve ser simétrico)

onde a derivada de um escalar com respeito a matriz é definido por

s ds (4.14)
da,, da, -
ds ds ds

dA | da, da,,

Agora utilizando temporariamente os subscritos na expressio P,, equacdo

(4.11), e expandindo-a e reescrevendo na forma:
P =P —-KHP -P"H'K" +K(HP H" +R)K’ (4.15)

Os segundo e terceiro termos s@o lineares em K e o quarto termo € quadrético
em K . As duas férmulas de matrizes diferenciais podem ser aplicadas a equagao (4.15).
E desejavel minimizar o traco de P porque ele é a soma dos erros quadrados médios
nas estimativas de todos os elementos do vetor de estado. Aqui pode ser usado o
argumento que erros quadrados médios individuais sdo minimizados também quando o
total ¢ minimizado, levando em consideracdo que se tem suficiente grau de liberdade na

variacdo de K, que é feito neste caso. Em seguida, serd diferenciado o traco de P com
relacdo 2 K, e pode-se notar que o traco de P"H"K” & igual ao traco de sua transposta

KHP . O resultado é
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d[tmgo(P)] (4.16)

g =2(HP") +2K(HP H' +R)

Entdo, fazendo a derivada igual a zero e resolvendo para o ganho 6timo. O

resultado € (com os subscritos re-inseridos)
K, =P H! (H,PH] +R,) (4.17)
Este particular K,, nomeado por minima estima¢do dos erros quadrados
médios, é chamado de ganho de Kalman.

A matriz de covariancia associada a estimacdo 6tima pode ser calculada agora.

Referenciando a equacdo (4.11), tem-se

P, =(I-KH,)P; (I-K H] )+K,R K] (4.18)
=P, -K,H,P, -P,HK] +K, (H,P/H| +R, K] (4.19)

Substituindo a expressao do ganho 6timo, equagdo (4.17), na equagdo (4.19)

tem-se
P, =P, —P_H (H,P;H +R,) HP[ (4.20)
ou
P =P -K, (H,PH] +R, K] (4.21)
ou
P =(I-K,H,)P, (4.22)
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Destas trés expressoes para P, , a ultima dada por (4.22) € a mais simples, assim

¢ mais frequentemente usada que as outras. Novamente, nota-se que a equacao (4.18) é
a valida para qualquer ganho, sub-6timo ou ndo, visto que a equacdo (4.20), (4.21), e
(4.22) sao vélidas somente para o ganho (6timo) de Kalman.

E possivel ter uma média de assimilagio das medidas em t, pelo uso da equagio

A—

(4.8) com K, igual ao ganho de Kalman dado em (4.17). Nota-se que € preciso Xx €

P, para realizar isto, e pode ser antecipada uma necessidade similar no proximo passo

em ordem para tornar 6timo o uso da medida z,,,. A estimacdo atualizada xi €
facilmente projetada adiante via matriz de transicdo. Assim tem-se

(4.23)

X;H = ¢k Xk

A matriz de covariancia do erro associada a Xi+1 € obtida formando primeiro a

expressdo para o erro anterior

o (4.24)

€t = X — Xp

= (¢kxk +Wk)_¢k;"<

=ge +w,

Nota-se que w, e e, tem correlacdo cruzada igual a zero, porque w, € processo

com ruido para os passos seguintes de t,. Assim a expressdo de P_, pode ser escrita

como

co = B[l | = E[ (g6 +w,) (g, +w,)' | (4.25)

= ¢kPk¢kT + Qk

Agora € necessdrio quantificar o tempo ¢,,,, € a medida de z,, pode ser

k+1°
assimilada somente com o passo anterior.
As equagdes (4.8), (4.17), (4.22), (4.23), e (4.25) compreendem as equacdes do

filtro de Kalman recursivo. A partir de um lagco completo no algoritmo, ele pode
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continuar ao infinito. As equacdes pertinentes e seqiiéncia de passos sdo apresentadas na
figura abaixo. Este € o resumo daquele que € conhecido como Filtro de Kalman.

Na verdade, o Filtro de Kalman é um algoritmo computacional para processar
medidas discretas (a entrada) até a estimativa 6tima (a saida).

Os projetos anteriores ao Filtro de Kalman eram frequentemente heuristicos.
Wiener entdo surgiu em cena nos anos de 1940 e acrescentou um tipo mais sofisticado
de problema de filtragem. O resultado final de sua solucao foi um filtro com fun¢des de
peso ou uma funcdo de transferéncia correspondente no dominio da frequéncia.
Implementacdo em termos de elementos elétricos foi deixada para os projetistas. A
versdao de amostra de dados do problema de Wiener tornou-se sem solu¢do (pelo menos
no sentido prético) até o artigo de Kalman em 1960. Entdo, esta apresentacdo parecia ser
abstrata num primeiro momento, engenheiros logo disseram que seu trabalho
apresentava uma solucdo pratica para um numero de problemas de filtragem sem
solucdo, especialmente no campo da navegacdo. Mais de 40 anos se passaram desde o
artigo original de Kalman, e ainda existem numerosos artigos atualmente idealizando

novas aplicagdes e variagdes do filtro de Kalman basico.

Entrar o x« inicial e
O erro de sua covariancia P,

Célculo do ganho de Kalman
K, =P H (H,PH +R,)’

Projetar o préximo estado Atualizar a estimagdo com
Xkl = @ Xk o vetor medido z,
- xi=xx+K, (z, —-H x
P :¢kPk¢kT +Q, * , (2 (Xt

Calcular a covariancia dos erros
para atualizar a estimacgéo:
P = (I -K,H, )P;

Figura 4.1 — Fluxograma do Filtro de Kalman
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Capitulo 5 — Linguagem de Programacao

e Apresentacao Grafica

5.1- Introducao

Para o desenvolvimento do simulador, foi necessario escolher uma linguagem de
programacdo amplamente encontrada no mercado, além de possuir recursos como
programacdo orientada a objetos e suas derivagdes (polimorfismo, sobrecarga de
operadores, heranga, etc).

Assim, uma das opcdes atuais é a linguagem C++, que além de atender os
requisitos anteriormente mencionados, também foi utilizada no desenvolvimento do

hardware para Determinacao de Atitude.

5.2- Uma breve descricao da linguagem C++

5.2.1- Linguagens de programacao

Uma linguagem de programacdo € um conjunto de instru¢des e uma série de
convencdes especificamente projetadas para ordenar ao computador o que deve ser
feito.

Quando escolhida uma linguagem de programagdo para criar um projeto,
diferentes consideragdes devem ser realizadas. Primeiro deve-se decidir qual o nivel da
linguagem de programacdo € conhecido. O nivel determina o qudo préximo do
hardware a linguagem de programacdo estd. Nas linguagens de baixo nivel, as
instrugdes sdo escritas pensando diretamente na interface com o hardware, enquanto nas
linguagens de “alto nivel”, o c6digo escrito € mais abstrato ou conceitual.

Geralmente, codigo de alto nivel é mais portdtil, o que significa que pode
trabalhar em muitas maquinas diferentes e com pouco nimero de altera¢des, entretanto
linguagem de baixo nivel é limitada a peculiaridades do hardware para o qual foi

escrita.
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A programacdo de baixo ou alto nivel é escolhida para um projeto especifico
depende do tipo de programa que serd desenvolvido. Por exemplo, quando um driver de
hardware € desenvolvido para um sistema operacional, obviamente um nivel mais baixo
de programacdao € usado. Quando o projeto envolve uma grande aplicacdo,
frequentemente uma linguagem de alto nivel é escolhida, ou uma combinacdo de partes
criticas sao escritas em baixo nivel e as demais em alto nivel.

Embora existam linguagens que sdo escritas em baixo nivel, como Assembly,
onde conjuntos de instrucdes sdo adaptados para cada madaquina, também existem
linguagens de alto nivel, como Java, que € projetada para ser totalmente independente
da plataforma onde serd executada. A linguagem C++ estd em posicdo intermedidria,
desde que possa interagir diretamente com o hardware quase sem limitagcdes, e pode
abstrair camadas inferiores e pode trabalhar como uma das mais poderosas linguagens
de alto nivel.

No projeto do simulador foi utilizada a Linguagem C++, versdo 6.0 (Build
10.157), da Borland Software Corporation. Ela foi escolhida por ja existir um

conhecimento anterior na sua estrutura, sintaxe e ambiente de desenvolvimento (API).
5.2.2- Caracteristicas da Linguagem C++
5.2.2.1- Programacao orientada a objetos

A possibilidade de orientar a programacgdo a objetos permite que o programador
projete aplicacdes com maior comunicacao entre objetos que uma seqiiéncia estruturada
de codigos. Em suma, ela permite a reutilizacdo de cédigo de uma forma mais logica e
produtiva.
5.2.2.2- Portabilidade

O mesmo cédigo em C++ pode ser compilado em diferentes tipos de
computador e sistema operacional sem fazer qualquer mudanga. C++ € a linguagem de

programacado mais usada e portatil do mundo.

5.2.2.3- Linhas de programacao
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Cdédigo escrito em C++ € muito menos extenso quando comparado a outras
linguagens, desde o uso de caracteres especiais € preferido como palavras-chave,

minimizando algum esfor¢o para o programador.

5.2.2.4- Programaciao modular

O corpo de uma aplicagcdo em C++ pode ser feito de vérios arquivos de codigo-
fonte que sdo compilados separadamente e entdo sao linkados (ligados) juntamente. Em
suma, esta caracteristica permite linkar o cédigo C++ com cédigo produzido em outras

linguagens, tais como Assembler ou C.

5.2.2.5- Compatibilidade

C++ é compativel com a linguagem C. Qualquer cdédigo escrito em C pode

facilmente ser incluido em um programa C++ sem fazer qualquer mudanca.

5.2.2.6- Velocidade

O cddigo resultante de uma compilagdo em C++ € muito eficiente, operando

tanto em linguagem de alto nivel quanto baixo nivel, reduzindo o tamanho do cédigo.

5.3- Biblioteca para apresentacao grafica — OpenGL

5.3.1- Introducao

OpenGL é um ambiente para desenvolvimento portétil de aplicagdes graficas em
2D e 3D. Desde sua introdugdo em 1992, OpenGL tornou-se a interface de programacgao
de aplicacdo (API) para graficos 2D e 3D, mais amplamente utilizada na industria,
trazendo milhares de aplicacoes para uma ampla variedade de plataformas de
computadores. OpenGL traz inovagdo e velocidade no desenvolvimento de aplicacdes
para incorporar um grande conjunto de renderizacdo, mapeamento de texturas, efeitos
especiais, e outras potentes funcdes de visualizagdo. Desenvolvedores podem usufruir
do poder do OpenGL para criar aplicagdes para praticamente todas as plataformas de

estacdes de trabalho e computadores de mesa.
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5.3.2— Alta Qualidade Visual e Performance

Qualquer aplicacao computacional requer mdxima performance de animagdo 3D,
para simulacdo visual CAD, explorando alta qualidade e capacidades de alta
performance. Estas capacidades permitem desenvolvedores em diversos mercados, tais
como transmissdo a cabo, CAD/CAM/CAE, entretenimento, imagens médicas, e
realidade virtual para produzir e apresentar graficos em 2D e 3D.

Entre as vantagens no desenvolvimento de aplica¢des utilizando OpenGL,
encontram-se: criacdo de um consércio independente padronizando a plataforma,
estabilidade, confianca e portabilidade, escalabilidade, facilidade de uso e ampla

documentagdo.

5.3.3- Fluxograma da visualizacao em OpenGL

IMAGING PATH

m—l—r Unpack Pixels —* Pixsl Operations —* Inge Rasterization

Display Lists ] Takture Momary |- > gt |+ 10 FRAME BUFFER 7

GEOMETRY PATH

¥ i

W Unpack Vertices —#  Vertex Operations (—# Geamatric Rasterization

Figura 5.1 — Fluxograma do OpenGL

5.3.4- OpenGL no simulador de determinacio de atitude

Como foi mencionada nas sec¢Oes sobre sistemas de coordenadas na
determinacdo de atitude, a dlgebra de quatérnions é fundamental para acompanhamento
das rotagdes do corpo que estd sendo simulado.

Assim, utilizando uma linguagem de programacgdo de alto nivel em conjunto
com uma biblioteca de apresentacdo gréafica que suporte esta aritmética, a simulacdo
terd maior eficiéncia, e em trabalho posterior, poderd ser utilizada at¢é mesmo na

caracterizacdo dos sensores que fazem parte do hardware de determinac¢do de atitude.
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A biblioteca OpenGL possui funcdes especificas para criar objetos em trés
dimensdes, como cubos, poligonos, esferas, etc. Além de rotacinar ou transladar estes

objetos pela tela, com velocidade e eficiéncia.

|5 SimuDet - OpenGL

Valores dos sensores de referéncia Parametros de entrada Controle de simulagao

o . ‘ = === Temp. inicial [T0)
(#0) o Wil w2[m
Gxoss [0 = 0«25 O w3 [100 Ts [0.02

Gy[y o= Oyz3 o = Amostras [5ppp Amostia [1oa
Gfior o = 0726 = CResel 1| poicir | Parar |

X
Y
F-4

G OEEcE A "Esmiorre: IR Software Srulada | L] Document - Whero | o0 Co ~Buder 6 T <BafERIL® A 1003

Figura 5.2 — Tela principal do simulador

5.4- Funcionalidades do Software Desenvolvido

Para aproximar o modelo do simulador ao méximo do hardware, uma idéia é
permitir que o usudrio possa alterar os parametros padrdo (default) dos acelerdmetros e
magnetometros.

Estes valores estdo separados em duas caixas:

e Valores dos sensores de referéncia: nesta caixa, o simulador carrega os valores
iniciais para os vetores do acelerometro (AQ) e magnetdometro (BO);

e Parametros de entrada: nesta caixa sdo inicializados os valores de tensdes de
referéncias (ganhos) e offsets de cada um dos sensores, além da temperatura

inicial (TO).
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Além destes parametros, o software permite que o usudrio entre com os valores
das componentes da velocidade angular W = (W1, W2, W3), a quantidade de amostras e
a taxa de amostragem em segundos.

O simulador também possui alguns botdes para sua execucao: Reset posiciona o
cubo na origem, além de zerar o nimero de amostras; Iniciar d4 inicio a simulagdo;
Parar que péara a simuagao.

Quando o botdo “Iniciar” € clicado, serdo exibidos trés cubos na tela, o primeiro
mostrando o movimento do cubo ideal (sem ruidos), o segundo mostrando o movimento
do cubo ap6s o algoritmo TRIAD e o terceiro e dltimo cubo, que mostra 0 movimento

do cubo ap6s o Filtro de Kalman.

[ SimuDet - OpenGL

Valoies dos sensores de referéncia Parametios de entrada

o Cantrole de simulagdo
(a0) g o | Smetro| Gpio |
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X
¥ 3
z
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e I e

G - —_— T E ST =
e BB EA  Eomidie: T Software Simulado.. | G} Documentl0 - Mic || (s CoBuildert [ B ALY WG 190

Figura 5.3 — Simulacao contendo trés cubos

Durante a simulagdo, todos os parametros de entrada podem ser alterados em
tempo de execugdo, e isto é possivel utilizando o conceito de Thread, da linguagem
C++. A partir do momento que o botdo “Iniciar” € clicado, o simulador dispara um
componente Timer, e a cada intervalo deste timer, a thread “ThreadSimula” € carregada
recebendo como pardmetros de entrada o quatérnion anterior, taxa de amostragem,

ganhos e offsets dos sensores.
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Desta maneira, alterando os pardmetros de entrada durante a simulagdo, é

possivel acelerar o cubo e ver as consequéncias no sistema.

5.5- Descricao dos principais itens do cédigo fonte

Como mencionado anteriormente, a vantagem de se desenvolver o simulador em
linguagem de programacdo orientada a objetos, possibilita a utilizacdo vérios de seus
recursos, como por exemplo: heranga, polimorfismo, sobrecarga de operadores, etc.

Assim, foram criadas as seguintes classes:

CFila():

O simulador realiza uma filtragem tipo passa-baixa média mével, que precisa de
uma fila circular, entdo, existem dois métodos, inicializaFila() e insereFila(),

responsaveis para criar uma fila vazia e alimenté-la, respectivamente.

CKalman():

Uma das principais classes de todo o simulador, responsavel pela Filtragem de
Kalman.

Ela recebe como parametros de entrada, os vetores de referéncia, desvio padrao
dos sensores, quatérnions estimados em estado anterior, matriz de covariancia do estado
anterior.

Entre os principais métodos, existem:

Inicializa(), executado uma Unica vez, para inicializar os parametros e calcular
as matrizes necessarias nos outros estdgios do filtro;

KalmanProp(), método necessdrio para calcular a propagacdo do filtro, recebe
como parametros de entrada, o estado estimado, matriz de covariancia estimada, matriz
de ruido dos giros, vetor deslocamento angular, intervalo de propagacao, e retorna o
estado propagado e matriz de covariancia reduzida propagada.

KalmanEst(), necessdrio para realizar a estimacdo do filtro, tem como
parametros de entrada o estado propagado, matriz de covariancia propagada, quatérnion
de atitude (proveniente do QUEST), matriz de covariancia e retorna, o estado estimado,

covariancia reduzida estimada.
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COperacoes():

Classe que executa algumas operacdes necessdrias para o filtro, e possui os

seguintes métodos:

FiltroMM(), responsavel pela geracdo dos valores do filtro passa-baixa média-
movel;

MultiplicaM V(), multiplica uma matriz por um vetor retornando outro vetor;

MultiplicaVV(), executa a multiplicagdo entre dois vetores, resultando uma

matriz;
CQuaternion():

Classe responsédvel no cdlculo de operagdes envolvendo quatérnions. Possui os

métodos:

Conjq() retorna o conjugado de um quatérnion passado como parametro de
entrada;

Mat2q() recebe como parametro de entrada, uma matriz e retorna um quatérnion;

g2Mat(), tem como parametro de entrada um quatérnion e retorna uma matriz;

norm(), normaliza o valor de entrada, que poderd ser um vetor ou um quatérnion;

RodaQuaternion() recebe como parametros de entrada, um quatérnion, um vetor

e a taxa de amostragem, e retorna o quatérnion rodado sobre o vetor;

CTriad():

Classe que executa o algoritmo TRIAD. Ela recebe os parametros iniciais, como
por exemplo, os valores dos vetores de referéncia e seus respectivos ruidos, além dos
valores dos vetores no corpo. Ela retorna a matriz de covariancia e matriz de atitude.

Estes valores calculados serdo utilizados na classe CKalman.
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CSensor():

Esta classe € utilizada na caracterizagdo dos sensores. Recebe como parametros
de entrada, os valores de ganho, tensdo de referéncia e bias, além do tipo do sensor
(acelerometro, magnetometro ou giro). Dentre os métodos, tem um responsavel para

fazer a conversdo analdgico-digital, digital-analdgico e funcao de transferéncia.

CThread():

Esta classe € carregada a cada intervalo programado no componente Timer. Ela
recebe como parametros de entrada os valores dos vetores dos sensores de referéncia,
ganhos e offsets dos sensores e temperatura. Os principais métodos sao: Inicializa() — é
carregado somente uma vez para inicializar os parametros do filtro de Kalman,
Execute() — executa todo o processo de simulagcdo e carrega as demais classes como

TRIAD, Csensor, etc.
5.6—- Detalhando a classe cKalman()

A classe responsdvel para simulacdo do Filtro de Kalman possui basicamente
trés métodos: Inicializa(), KalmanProp() e KalmanEst(). Estes métodos serdo descritos
em detalhes abaixo:

5.6.1- Método Inicializa()

Este método deve ser executado somente uma Unica vez para cada uma das

instancias da classe cKalman(). Aqui as varidveis serdo inicializadas. Estas varidveis

sdo:

SigMag, SigAcc, SigGyro, SigDGyro — Desvio padrao das medidas dos sensores

IT — ndmero de iteracdes

x_est[] — array que contém os valores estimados (quatérnion e matriz de
covariancia)

x_prop[] — array que contém os valores propagados (quatérnion e matriz de
covariancia)
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g_Tri[] — quatérnion que conterd os valores dos quatérnions apds executagcao do
algoritmo TRIAD

QI[] — matriz de ruido do Giro, possui dimensdo 6 x 6

GT[] e QT[] — matrizes constantes, possuem dimensdes 3 x 3 ¢ 6 x 6
respectivamente

PT_est[] — matriz de covariancia estimada, possui dimensdo 6 x 6

H][] — matriz de leitura, com dimensao 4 x 4

std_desv[] — array contendo o valor do desvio padrao, com dimensao 7

Além de atribuir os valores iniciais a todos estas varidveis, este método também
inicializa o primeiro valor dos vetores x_est[] e x_prop[], ambos conterdo o valor de (0,
0, 0, 1) para os elementos que correspondem ao quatérnion e (0, 0, 0) para os elementos

que correspondem covariancia reduzida.

5.6.2— Método KalmanProp() [FGJ06]

Este método é responsdvel pela propagacdo dos estados, e receberd como
parametros de entrada:

x_est[], PT_est, QT, Th, Ts — as varidveis x_est[], PT_est[] e QT ja foram
definidas no método Inicializa(), Th é o vetor deslocamento angular e Ts € o intervalo
de propagacao.

Neste método os giroscopios sdo medidos e sua saida é subtraida do bias, e é
integrada no periodo de propagacao.

Em seguida a matriz de atualizacdo do quatérnion € atualizada. Neste momento,
teremos os valores do vetor x_prop para o préximo estado, armazenando o quatérnion
propagado e o bias propagado.

Por dltimo, € realizada a propagacao da matriz de covariincia, ou seja, o valor da

variavel PT_prop € calculado. Esta matriz possui dimensao 6 x 6.

5.6.3— Método KalmanEst()

Este método € responsdvel pela estimacao dos valores de quatérnion e matriz de
covariancia, e estes valores realimentardo o algoritmo, fechando o loop (laco).

Este método recebe como entrada os seguintes parametros:
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x_prop[], PT_prop[], q_Tri[], P_Tri[] — as duas primeiras varidveis ja foram
mencionadas na secdo anterior, e q_Tri[] e P_Tri[] sdo os valores de quatérnion e
covariancia, obtidos a partir da execucdo do algoritmo Triade ou QUEST.

A partir destes parametros, o método separa as componentes do estado, ou seja,
separa os valores de x_prop[] em q_prop[] e b_prop[] e monta a matriz E(Ksi).

Na seqiiéncia monta a matriz S, H e HT, separa as covariancias dos estados, que
recebem o nome de Ptt_prop[] e Pbt_propl[].

Em seguida, calcula o novo ganho (reduzido), que é chamado de KT, atualiza a
covariancia reduzida, PT_esti. Calcula a covariancia estendida, P_esti e o ganho
estendido K.

Por dltimo, atualiza o estado x_esti[] e renormaliza o quatérnion.

Assim, os valores de retorno do método, serio:

x_esti[] — estado estimado

PT_esti — covaridncia reduzida estimada

P_esti — covariancia estendida estimada

5.6.4- Método Executa()

Este método € responsavel pela execug¢do dos outros métodos necessarios para o
calculo dos valores estimados, ou seja, ele executa KalmanProp() e KalmanEst().

Antes que este método seja executado, o programa principal tem que passar os
parametros, tais como: bias dos giros, valores dos vetores de referéncia e seus
respectivos ruidos.

A partir destes parametros, o método realiza a simulacdo da leitura dos sensores
e de seus ruidos, através do método GetMagAccOuts(). Em seguida, executa o método
GetGyroOut(), para simular os valores dos Gyros.

Na seqii€ncia, calcula o deslocamento angular (vetorial), gerando o vetor Th(].

Em seguida, executa o método KalmanProp(), calcula os valores de quatérnions
a partir do algoritmo TRIAD e executa o método KalmanEst().

Por dltimo, muda a atitude, fazendo a integracdo para o proximo quatérnion
verdadeiro e retorna como saida o quatérnions estimado.

Neste ponto, o objeto do programa principal, objKalman, tem o valor do
quatérnion estimado, e ja pode ser realimentado para calcular o proximo quatérnion, e

assim sucessivamente, até completar o nimero de amostras a serem simuladas.
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O diagrama de blocos abaixo, mostra este loop para executar a classe cKalman().

Calcula o deslocamento

Inicializa classe

Recebe parametros de entrada:

»| quatérnion original, vetores de

referéncia, etc

Simula valores dos sensores e
seus ruidos

angular (vetorial)

Y

A,

Propaga o estado :
KalmanProp()

Muda a atitude, integrando
para o proximo quatérnion
verdadeito

Realiza a filtragem através do
estimador:

A

KalmanEst()

L¢ a atitude atual (TRIAD)

Figura 5.4 — Fluxograma principal do simulador
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Capitulo 6 — O Procedimento de Auto-

calibracao

6.1- Introducao

Como foi demonstrado nos capitulos anteriores, um dos problemas para a
determinacdo de atitude é a questdo dos ruidos nos parametros de ganho e offset em
cada um dos sensores. E ao longo do tempo, estes ruidos obrigam que o sistema seja
calibrado em periodos da ordem de horas.

Assim, uma alternativa para resolver este problema é lembrar que o médulo do
vetor gravidade sempre serd 1g em condi¢des de movimentos quasi-estaticos. Em
contraste ao procedimento de calibracao de acelerdmetros uniaxiais, o procedimento de
auto-calibracdo ndo requer nenhum conhecimento da orientacdo atual do acelerdmetro

triaixial e requer somente movimentos aleatdrios quasi-estaticos.
6.2 Teoria

Em situacdo estdtica, a tensdo de saida de um acelerdbmetro uniaxial é medida
pelo angulo @ [rad] entre o eixo do sensor do dispositivo e a direcdo da gravidade. Os
parametros de sensibilidade e offset de um acelerometro uniaxial pode ser obtido
aplicando dois angulos diferentes ao dispositivo, entdo, sdo obtidas duas equagdes com
duas incOgnitas. Assim, para calibrar um acelerometro triaxial é necessario realizar seis

movimentos, obtendo seis equagdes com seis incognitas. Este € o menor conjunto de
equagdes para conhecer as trés sensibilidades s, s, e s, [Vg‘l} e offsets o,,0, eo, [V]

do dispositivo.

O procedimento de calibragdo consiste em duas partes: um detetor de momentos
quasi-estaticos e um estimador de parametros. O detetor de momentos quasi-estaticos é
usado para obter uma cole¢do destes momentos dentro de uma coleg¢do de tensdes de

saida. Isto é feito através da medida do mddulo do vetor gravidade, quando este vetor
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tem pequenas variacdes em torno do valor 1g. Esta tensdo pode ser determinada com a

seguinte equagao:

_[2, 2, 2
vin,detection - vx + Vy + vz (61)

Onde v,V ev, sdo as tensdes de saida dos acelerdbmetros. Entdo, o detetor de

momentos quasi-estaticos ¢ aplicado a v, ..in|V]. A tensdo de saida resultante

v [V] serd dada por:

out ,detection

v = LPF (REC(HPF (v, g0 ))) (6.2)

out ,detection

ai{c);

1
2~

¥ [Volts)
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T
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Figura 6.1 — Representacao do funcionamento detetor de momentos estaticos: (a) o
sinal composto do acelerometro; (b) o sinal depois do filtro passa-alta; (c) o sinal

depois do retificador; (d) o sinal depois do filtro passa-baixa.

O sinal de saida do filtro passa-baixa deve ser comparado 4 tensdao de limiar.
Quando este valor for menor que esta tensdo de limiar, o movimento € estdtico, caso
contrério serd dindmico.

A partir desta comparacdao de tensdes, colecionam-se valores de tensdes de
movimentos quasi-estaticos, que serdo utilizados em um procedimentos de estimagao.
Dentre estes procedimentos, pode-se utilizar o estimador de minimas variagdes, porque

ele requer pouco ou nenhum conhecimento das fun¢des densidades das varidveis

aleatorias envolvidas no problema.
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A tensao de saida em cada dire¢ao do acelerdmetro triaxial pode ser descrita por:

Vair = Sair " Qgir T Oy (6.3)

Assim:

X X + ) Yy + z Z — 1 (64)

Isto € verdeiro no caso quasi-estatico.

Assim, para realizar o procedimento de calibracdo, € necessdrio encontrar estes
parametros através de um procedimento de minimizacdo, e consequentemente estes
valores de sensibilidade e offset serdo utilizados para realimentar os valores dos

SENSores.

6.3 Conclusao

Uma das formas de encontrar valores aproximados para os parametros de

sensibilidade e offset dos acelerdmetros € encontrar os movimentos quasi-estaticos,

colecionar estes valores, realizar a estimagao e realimentar o sistema.
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Capitulo 7 — O Simulador de Determinacao

de Atitude e Resultados Obtidos

7.1- Introducao

Neste capitulo, o simulador serd detalhado em diagrama de blocos, bem com
serdo apresentados os graficos contendo os valores em varios pontos do processo de
simulagdo.

Estes graficos foram gerados a partir do Matblab, e seus valores foram gerados

em arquivos formato texto (txt), a partir do simulador.

7.2—- Diagrama de blocos do simulador
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f6(G) |—"—>{ ADC ML DAC 15'(G)
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T l l b
. A v, FPB - A P, PT_esti
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~ P_esti
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M(Ae) U 3 6 G bia TRIAD Kalman —
. V, B' Gons X_esti
1 |¢®B,8q] -85 1 (B) 25| ADC Fre DAC fi'(B) T

Dops ~ Qe |—>

Figura 7.1 — Diagrama de blocos do simulador

Como € possivel ver na figura, todo o sistema € dividido em dois subsistemas,

ou seja, simulacdo dos sensores e processamento.
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7.2.1- Subsistema simulador dos sensores
lTs
A B V..,V

O, | e | ¢ ®A ®q | FTdos
M (A0) > ' Sensores

I_' q ®B,®q

A()’BO

Figura 7.2 — Subsistema simulador dos sensores

Este subsistema é responsavel pela simulacdo dos sensores, ou seja, a partir de
uma seqiiéncia de quatérnions gerados, € possivel simular os sinais de tensdes dos
sensores. Trés blocos compdem o subsistema: gerador de rotacOes, gerador de
projecdes, e funcdes de transferéncia dos sensores. Cada um destes blocos serd

detalhado a seguir.
7.2.1.1- Bloco gerador de rotacoes

A funcdo do bloco é gerar a proxima posi¢do angular representada por um
quatérnion com base no quatérnion anterior € no incremento angular pela integral das

velocidades angulares em um curto intervalo de tempo (o tempo de amostragem 7,),

representado por:

A0 = :w(o(t)dt (7.1)

A partir do incremento angular da equacgao (6.1) temos a matriz de transi¢cdo para

ajustar o quatérnion dada por:

Q,(A0)
|A0|

M(AB) =cos(|AB|/ 2)I,, +sin(|A6]/ 2) (7.2)
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Onde I, € uma matriz identidade da dimensdo indicada, e €, € o operador de

distribui¢do que resulta em:

0 3 _92 91
o0 > 0 & & 7.3
4 “lo, -4 o (7.3)
-6 -6, -6, 0
Onde finalmente o préximo quatérnion, serd dado por:
q(t+At) =M(AB)q(1) (7.4)

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
amostras

Figura 7.3 — Simulacao

A figura mostra o resultado dos dados obtidos a partir de uma simulagcdo com

parametros de entrada de 1.000 amostras, velocidade angular @ = (60,-20,100) @,
S

taxa de amostragem 7, =20 ms .
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7.2.1.2—- Bloco gerador de projecoes

A partir dos quatérnions de entrada, o sistema executa o algoritmo de rotacdo,

dado o valor das componentes dos sensores, medidas na origem, ou seja, A, ¢ B,

gerando assim vetores de leitura A e B na atitude instantdnea do corpo. Esta

transformacao € feita aplicando a rotacao por meio do produto quaternidnico dada por:

A=g*®A ®q 7.5)
B=g*®B,®q ’

7.2.1.3- Bloco funcao de transferéncia

Este bloco € responsdvel pela simulacdo da fun¢ao de transferéncia dos sensores.
Também neste ponto é adicionado o ruido caracteristico para cada um dos tipos de
sensores utilizados.

Este bloco € escrito de acordo com as informacdes fornecidas pelos fabricantes
dos sensores. Os parametros minimos que devem ser inseridos aqui sdo a sensibilidade
do sensor, o off-set médio e o ruido rms. E possivel representar minimamente a saida

em tensao como:

V,(b,G,0)=GA+b+0-randn (7.6)

Onde G ¢ a matriz de ganho, A é o vetor contendo a grandeza fisica medida, b é
o vetor off-set das medidas e o € o desvio padrdo determinado com base no ruido rms.
A funcdo randn gera um novo valor aleatério para ruido a cada amostragem.

A figura abaixo apresentard um grafico da simulagao dos acelerometros.

54



36~ wv;”m‘\ww N }MMM\MJ‘ o WM " | “Nw m | \ i me \ i WV‘V‘M “ﬂ”
) i | L. ' i Wy J W
341 ‘w"v‘( “W» hh‘w nwk WM” "\MM \'u“‘ J ‘V“W M \'\ﬂe\ Vf! ’ A*\ N
\“»\W Y %“\l\\*\\wﬂ‘/ﬂw\‘ ‘N‘«W ’J‘P' W‘U'," ,N‘"ﬂﬁ' h“““va"M My bwv”("“‘
32 \ \ -
3 i
28—
26— —
L i I i ) i ‘W i il fl Iy N
24‘ | WW W‘% \'\N" 0 N‘U‘\i NJ / MW‘ w\‘ %WH( \ f M LM W V‘M‘
I | f L | h [ h A \
azl ,»ﬂ'u 'W" \\ﬂ f | il \ i \ ﬂ“.‘ I\ w“ | B
Y h I rh "\” hn ! Vh‘ ,W‘ “wp ‘N ‘k Fﬂ uv,
Vo v L Y Vo Voo [
M I W I \ W h VU . ‘vw ) ‘v“ vv
) ”‘v‘(“,,“ A”(/ | Um i | M I W | l% M | M‘ \ | “\(,MN ‘ w‘h y JW
v o 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
amostras
Figura 7.4 — Sinais elétricos dos sensores
Aqui fica bem nitida a presenga dos ruidos nos sensores.
7.2.2— Subsistema de determinacio de atitude
A’ B — Dons
—»| Sensores > ADCs > »| Processamento ——»
FPB

Figura 7.5 — Subsistema de determinacao de atitude
Como a figura apresenta, este subsistema € divido em quatro blocos.
7.2.2.1- Bloco sensores
E responsdvel pela leitura das grandezas que compdem os sinais dos sensores.
Neste bloco sdo aplicadas as fun¢des de transferéncias dos sensores de forma inversa a

da equacdo (7.6). Embora seja possivel determinar os ganhos e off-sets, ndo é possivel

retirar o ruido.
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7.2.2.2—- Bloco filtro passa-baixa

Este bloco tem como func¢do reduzir a banda, eliminando parte dos ruidos de
alta-frequéncia provenientes dos sensores. Aqui o modelo utilizado foi o filtro passa-

baixa tipo média-mével.

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
amostras

Figura 7.6 — Sinais ap6s Filtro passa-baixa

A figura demonstra que o filtro passa-baixa foi eficiente, eliminando os ruidos
presentes nas altas freqiiéncias.

7.2.2.3— Bloco ADC

Este bloco é responsavel pela conversdo dos valores de tensdo provenientes do
bloco de filtragem, para valores digitais bindrios. Entdo, as componentes que antes eram
valores de ponto flutuante, agora se tornar valores inteiros, que serdo apresentados na

saida do bloco.
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Figura 7.7 - Sinais dos sensores ap6s conversao AD

A figura acima apresenta os valores de tensdes na saida dos acelerdmetros apos a
conversdo analégico-digital.
Neste grafico foi aplicada a funcdo stairs do Matlab, e a figura a seguir

apresentard o resultado desta fun¢do, e também a ampliacio (zoom) feita no gréfico.

] T

11000— —

4 | |

amostras

Figura 7.8 — Sinais dos sensores ap6s conversao AD (utilizando funcao STAIRS do

Matlab)
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Aqui fica bem evidente a presenca da digitalizagdo dos sinais, existindo somente

valores inteiros.

7.2.2.4- Bloco processamento

Neste bloco € executado o algoritmo de determinagdo de atitude como o TRIAD
(TRI-axis Attitude Determination), ou o QUEST (Quaternion Estimator). O quatérnion
de atitude aqui determinado € comparado com o quatérnion verdadeiro. Assim &
possivel observar a fonte de possiveis erros.

O simples fato de se poder testar a implementacdo em linguagem C de
algoritmos, adiciona performance ao simulador. O parametro de desempenho
computacional também pode ser avaliado neste item, como por exemplo, o nimero de
multiplicagdes, soma e divisdes realizadas.

Ainda neste bloco, o simulador implementa o Filtro de Kalman, e na saida
teremos os valores dos quatérnions estimados e suas covariancias.

Nas proximas figuras serdo apresentados os valores da simula¢do, em varios
pontos, ou seja, os valores dos quatérnions na saida do algoritmo QUEST, na saida de
um cubo que sofre aceleragdo, e por tltimo, na saida do cubo apds a realizagdo do Filtro

de Kalman.

) 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

amostras
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Figura 7.9 — Simulacao do algoritmo TRIAD

Figura apresentando os quatérnions simulados, na saida do algoritmo TRIAD.
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Figura 7.10 — Quatérnions simulados

Este grafico apresenta uma comparacdo dos valores do quatérnion verdadeiro

(gtrue) e o quatérnion na saida do algoritmo TRIAD (qtriade).

qtriade
qtrue N
gkaman "\k

oer /\ XW \‘“w
f \v [ M‘w\
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1 L | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
amostras

Figura 7.11 — Grafico com os dados apés o Filtro de Kalman

Este grafico apresenta o resultado da simulagao de Kalman.
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Figura 7.12 — Grafico comparando uma componente em varios processos do

simulador

Este grafico apresenta a comparacdo entre os quatérnions, qtrue € o quatérnion
real, qquest é o quatérnion da simulagao do algoritmo QUEST e gkalman é o quatérnion
resultante da simulacao do Filtro de Kalman.

Neste grafico € possivel verificar a eficiéncia do Filtro de Kalman, e o seu

resultado aproxima-se do quatérnion verdadeiro.
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Capitulo 8 — Conclusoes

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um software para simular um
determinador de atitude.

Este software vem simular os sensores presentes em um hardware determinador
de atitude. Estes sensores sdo de baixo custo, tipo MEMS, como acelerdmetros,
magnetdmetros e giros.

Para tornar o modelo destes sensores mais proximo da realidade, foram inseridos
ruidos aleatorios em varios estagios da simulacdo, como na leitura dos valores em volts
e nos conversores analdgico-digital.

Um estudo sobre sistemas de coordenadas foi feito, além dos algoritmos para
determinacao de atitude como TRIAD e QUEST.

O principio de funcionamento do algoritmo do Filtro de Kalman foi apresentado,
como método de correcdo da leitura dos sensores giro.

O software utilizou de recursos da programacdo orientada a objetos, como
heranga, polimorfismo, sobrecarga de operadores. Isto foi feito através da linguagem
C++.

A apresentacdo gréfica dos resultados do simulador foi desenvolvida com a
biblioteca grafica OpenGL.

Um conceito que podera ser implementado, e de grande importancia para todo
processo, é desenvolver um algoritmo de auto-calibracdo dos acelerdmetros, visto que,

no mundo real, o determinador de atitude podera sofrer aceleracdes.
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Anexos

O codigo fonte do simulador foi anexado a dissertacdo em uma midia digital

CD.
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