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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo e uma implementacdo em hardware de uma técnica de fusdo senso-
rial de Unidades de Medic¢ao Inercial (IMUs) de 9 graus de liberdade (DOF) baseada no Filtro de Kalman
Estendido (EKF) como mecanismo de fusdo; com o objetivo de estimar a posicdo (attitude) e a orientagdo
(heading) em tempo real. A IMU usada estd composta por sensores (giroscopio, acelerdmetro e magnetd-
metro) nos trés eixos ortogonais (X, Y e Z). A técnica de fusdo de sensores foi baseada em dois Filtros
de Kalman Estendidos (EKFs), um para estimar a posi¢do (rolagem e arfagem) e o outro para estimar a
orientacdo (guinada). Portanto, o giroscépio foi usado como modelo do sistema nos dois casos, enquanto
o acelerbmetro e o magnetometro foram usados independentemente como modelos de medi¢do. Esses
sensores foram calibrados previamente a filtragem (processamento). O estudo dessa abordagem de fusdo
sensorial foi realizado através de uma bancada (plataforma) fabricada em impressao 3D, afim de facilitar os
movimentos durante a calibracdo e os testes das IMUs. Nesse estudo, as leituras dos sensores e o processa-
mento dos dados foram feitos através do Arduino e do Matlab R2015a, respectivamente. A arquitetura foi
embarcada em FPGA (Field Programmable Gate Array) e desenvolvida usando a linguagem de descricao
de hardware VHDL (Very High Description Language). A arquitetura opera a uma frequéncia de SOMHz
e faz uso de operadores em ponto flutuante de 27 bits. Adicionalmente, a comunicacdo entre a IMU e o
FPGA foi realizada através do protocolo I2C implementado em software, através do processador Nios II.
Portanto, a leitura das medi¢des fornecidas pelos sensores foi feita pelo Nios II, enquanto o processamento
de dados foi realizado na arquitetura embarcada no FPGA. Com respeito ao estudo do desempenho de
diferentes filtros hibridos otimizados para problemas de estimagdo de estados, tiveram-se em conta quatro
tipos de resamplings diferentes (multinomial, systematic, stratified e residual). Isto foi feito com o intuito
de avaliar diferentes abordagens que poderiam ser utilizadas em aplicagdes onde seja fundamental ter uma
boa qualidade de estimagdo das varidveis de estado (e.g. rede multi-sensor em um exoesqueleto). Essas
abordagens combinam o Filtro de Particulas (PF), o Filtro de Kalman (KF) e o algoritmo de Otimizacdo
por Enxame de Particulas (PSO). Onde o KF e o PSO sdo implementados na etapa de amostragem e apds
do resampling do PF, respectivamente. Além disso, dois métodos de adicdo de diversidade foram utilizados
(Aprendizagem Baseada em Oposi¢cdo (OBL) e Atrativo e Repulsivo (AR)). Com o intuito de avaliar essas
abordagens hibridas foram levados em considerag@o dois sistemas ndo lineares (benchmarks). Finalmente,
os resultados em hardware apresentados neste trabalho mostraram um ganho significativo na velocidade
de processamento da fus@o sensorial, pois o processamento na arquitetura é 6023 vezes mais rapido do
que o mesmo algoritmo implementado no Nios II (operando a 100 MHz). Com respeito aos resultados dos
filtros hibridos otimizados, os que atingiram menor erro (RMSE) na estimacdo de estados foram o UKF PF
OPSO para o benchmark 1 e o UKF PF PSO para o benchmark 2.



ABSTRACT

This work presents a study and hardware implementation of a sensor fusion technique of 9 Degrees
Of Freedom (DOF) Inertial Measurement Units (IMUs) based on the Extended Kalman Filter (EKF) as
a fusion mechanism; with the objective of estimating the position (attitude) and orientation (heading) in
real time. The IMU used is composed of sensors (gyroscope, accelerometer and magnetometer) in the
three orthogonal axes (X, Y and Z). The sensor fusion technique was based on two Extended Kalman
Filters (EKFs), one for attitude estimation (roll and pitch) and the other for estimating the heading (yaw).
Therefore, the gyroscope was used as the model of the system in both cases, while the accelerometer and
the magnetometer were used independently as measurement models. These sensors were calibrated prior
to filtration (processing). The study of this approach of sensorial fusion was carried out through a bench
(platform) manufactured in 3D printing to facilitate movement during calibration and tests of IMUs. In
this study, sensor readings and data processing were done through Arduino and Matlab R2015a, respec-
tively. The architecture was embedded in Field Programmable Gate Array (FPGA) and developed using
the hardware description language VHDL (Very High Description Language). The architecture operates
at a frequency of SOMHz and makes use of 27-bits floating-point operators. Additionally, the communica-
tion between the IMU and the FPGA was performed through the I12C protocol implemented in software,
through the processor Nios II. Therefore, the readings of the measurements provided by the sensors were
made by Nios II, while the data processing was performed in the FPGA-embedded architecture. Regar-
ding the study of the performance of different optimized hybrid filters for state estimation problems, four
different types of resamplings (multinomial, systematic, stratified and residual) were considered. This was
done with the aim of evaluating different approaches that could be used in applications where it is essential
to have a good quality of estimation of state variables (eg multi-sensor network in an exoskeleton). These
approaches combine the Particle Filter (PF), the Kalman Filter (KF), and the Particle Swarm Optimiza-
tion (PSO) algorithm. Where the KF and the PSO were implemented in the sampling step and after the
resampling of the PF, respectively. Furthermore, two methods of adding diversity were used (Opposition
Based Learning (OBL) and Attractive and Repulsive (AR)). In order to evaluate these hybrid approaches
two nonlinear systems (benchmarks) were considered. Finally, the hardware results presented in this work
showed a significant gain in the processing speed of the sensor fusion, since the processing in the architec-
ture is 6023 times faster than the same algorithm implemented in Nios II (operating at 100 MHz). With
respect to the results of the optimized hybrid filters, the ones that reached the lowest error (RMSE) in the
state estimation were the UKF PF OPSO for the benchmark 1 and the UKF PF PSO for the benchmark 2.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo apresenta-se a contextualizag@o e a defini¢do do problema, assim como a principal mo-
tivagdo desta dissertacdo. Adicionalmente sdo apresentados os objetivos, assim como as contribui¢des do

desenvolvimento do projeto. Finalmente, se faz uma breve descricao sobre a organizacio deste documento.

1.1 Contextualizacao

Atualmente, os sistemas de navegacao inercial t€m diversas aplicacdes industriais desde a orientacdo
dos avides, navios e veiculos terrestres até na area de robdtica (WESTON; TITTERTON, 2000). Portanto,
nos dltimos anos criou-se uma nova édrea de estudo baseada na combinacao da medicina com a robética, a
qual é conhecida atualmente como engenharia biomédica. Nessa drea t€ém-se desenvolvido projetos com-
plexos, sendo um desses os exoesqueletos. Esses equipamentos sdo basicamente estruturas externas ao
corpo, tendo uma fun¢do principal, ja seja ajudando na recuperag¢do da mobilidade das extremidades inferi-
ores das pessoas (uso médico) ou aumentando a resisténcia das pessoas (uso militar). Portanto, esses robds
vestiveis precisam ser instrumentados a fim de se obter informacdes confidveis e precisas, em tempo real,
referentes as posi¢des e orientacdes dos membros dos mesmos. Nesse contexto, um requisito importante
na instrumentag@o de um exoesqueleto € a incorporagdo de diferentes sensores (acelerdmetro, giroscopio,
magnetdmetro, sensor de forca, etc) na estrutura do robd, a fim de estimar os movimentos do exoesqueleto.
Em alguns casos sdo utilizados alguns componentes externos que ajudam na estimativa dos movimentos
das pessoas, tal como o uso de uma bengala instrumentada com sensores, a qual pode ser utilizada para
identificacdo e estimacdes dos movimentos do usudrio no momento da caminhada (iniciar, parar e caminhar
continuamente) (HASSAN et al., 2014).

A maioria dos dispositivos eletrénicos de medida usados em exoesqueletos sdo baseados na tecnologia
de Sistemas Microelectromecanicos (MicroElectroMechanical Systems - MEMS), os quais variam entre
1pm (um milionésimo de metro) a 1mm (NAWRAT et al., 2012). No ano 2016, os principais fabricantes
de sensores MEMS foram (1) Robert Bosch (US$ 1160 milh&es), (2) Broadcom (US$ 910 milhdes), (3)
Texas Instruments (US$ 787 milhdes), (4) STMicroelectronics (US$ 630 milhdes) e (5) Qorvo (US$ 585
milhdes) (YOLE, 2017). Tais sensores sdo utilizados frequentemente para estimar a posi¢ao e orientacao

nos sistemas de navegacgao, junto com técnicas modernas baseadas em fusdo sensorial.



No caso de sistemas dindmicos com comportamento nio linear, uma escolha importante de projeto
¢ a selecdo e ajuste dos estimadores de dados. Entre os estimadores mais usados em robdtica podem-se
destacar: (a) Filtro de Kalman Estendido (Extended Kalman Filter - EKF); (b) Filtro de Kalman Unscented
(Unscented Kalman Filter - UKF) e (c) Filtro de Particulas (Particle Filter - PF). O EKF € o filtro sobre
o qual tém-se desenvolvido mais pesquisas nos dltimos anos, destacando-se principalmente o fato de ser
de facil implementacao (BAVDEKAR; DESHPANDE; PATWARDHAN, 2011). Adicionalmente, hé abor-
dagens de combinagdo de filtros nao lineares com algoritmos de otimizag¢do, com o objetivo principal de
melhorar a qualidade da estimacdo de estados (CHENG, 2012). Porém, esses filtros hibridos otimizados

geram um alto custo computacional.

Levando em consideracio as arquiteturas utilizadas para implementar estimadores ndo lineares, se des-
tacam as arquiteturas de hardware devido a suas vantagens em termos de desempenho e eficiéncia. Além
disso, esse tipo de arquiteturas tem a caracteristica principal que permitem paralelizar algoritmos que envol-
vem fungdes complexas (MOSQUERA, 2016). Portanto, qualquer dos filtros mencionados anteriormente

(EKF, UKF e PF) podem ser relativamente de facil implementacdo em uma arquitetura de hardware.

No contexto do projeto de sistemas de medicdo envolvendo Unidades de Medicao Inercial (Inertial
Measurement Units - IMUs), existe a caréncia de uma abordagem integrada que inclua arquiteturas de
hardware, direcionadas para métodos apropriados de implementacdo de fusdo de sensores; especialmente
para IMUs de 9 DOF de baixo custo. Isto tem-se tornado em um desafio, dado que o processamento deve
ser feito a altas velocidades e a sua vez a solucdo deve ser facilmente embarcada em um tunico chip de
silicio, tendo em conta que um dos requisitos deste tipo de sistemas consiste em realizar a fusdo sensorial

(processamento dos dados) em tempo real.

1.2 Definicao do problema e motivacoes

O alto custo computacional esta relacionado com o tempo de processamento e a quantidade de recursos
utilizados, se constituindo como os principais problemas que se apresentam no momento de realizar a
estimagdo da ‘pose’ (posicdo e orientacdo) de um sistema de navegacdo. Neste sentido, os algoritmos
utilizados (como mecanismos de fusdo sensorial) sdo altamente complexos. Diferentes abordagens de
fusdo sensorial (técnicas e plataformas) t€m sido utilizadas a fim de estimar a posi¢do e a orientacdo em
tempo real e com a menor quantidade de recursos possiveis. Outro problema ¢ a estimagdo de estados com
alta incerteza (GALLAS, 1998); processo que depende principalmente do desempenho dos algoritmos
utilizados para dita estimacdo, sendo afetado pelo nivel da ndo linearidade do sistema, assim como do
filtro utilizado. Portanto, diferentes abordagens de filtros hibridos otimizados t€m sido propostas a fim de
estimar as variaveis de estado com menores incertezas (ZHANG et al., 2008).

Levando em consideracdo o caso da fusdo sensorial com Unidades de Medicdo Inercial (IMUs), apli-
cada em sistemas altamente nao lineares, destaca-se o Filtro de Kalman Estendido (EKF) como o meca-
nismo de fusdo sensorial, pois este estimador apresenta baixo esfor¢co computacional se comparado com
outros estimadores (SIMON, 2006). Adicionalmente, este filtro € muito utilizado para diferentes aplicagcdes
focadas a estimacdo estados, devido ao seu bom desempenho e a sua facil implementacio (BAVDEKAR;
DESHPANDE; PATWARDHAN, 2011). Nesse contexto, as arquiteturas reconfigurdveis sdo uma solugdo



6tima em termos de desempenho para esse tipo de aplicagdes, jd que permitem a aceleragdo dos algoritmos
através da paralelizacdo dos mesmos. Adicionalmente, outras vantagens significativas do uso de FPGAs
(Field Programmable Gates Arrays) sdo: (a) menor consumo de poténcia se comparado com uma solugdo
baseada em desktop (software), (b) miniaturizagdo da solucdo, (c) possibilidade de atingir um processa-
mento em tempo real e (d) em alguns casos, melhoria da flexibilidade quando se usa um SoC. Isto é, ali-
ando a flexibilidade do software com a robustez do hardware, sendo essa uma boa solugdo para aplicagcdes
embarcadas com restricdes de portabilidade (tamanho e peso). Portanto, resulta importante desenvolver
uma solugdo embarcada para esse caso, onde possam-se obter informacdes da ‘pose’ em tempo real. Além
do EKEF, tém-se outros estimadores nao lineares com melhor desempenho, sendo muito utilizados para as
mesmas aplicagdes, porém com maiores custos computacionais. Cabe ressaltar que a combinacio entre
esses estimadores com algoritmos de otimizacdo podem dar uma estimativa mais proxima ao valor verda-
deiro. Nesse sentido, podem ser visadas implementacdes futuras em hardware (baseadas em plataformas
com FPGASs) de tais filtros.

No LEIA (Laboratory of Embedded Systems and Integrated Circuits Applications) que faz parte do
GRACO (Grupo de Automacdo e Controle) da UNB (Universidade de Brasilia) estd sendo desenvolvido um
projeto relacionado com um exoesqueleto auténomo para a reabilitacdo de pessoas com deficiéncias fisicas
(e.g. hemiplegia). Sendo esse um caso especifico onde o estudo feito neste trabalho poderia ser aplicado,
pois a estimacdo em hardware da posicio e orientacdo com IMUs foi feita visando a implementacdo de
uma rede de multiplos sensores (IMUs). Nesse sentido, este trabalho sugere implementar uma IMU em
cada centro de gravidade (ponto ao redor do qual a massa estd igualmente distribuida) das extremidades
inferiores do exoesqueleto de acordo com a Figura 1.1, sendo neste caso sete IMUs implementadas em
total. Isto com o intuito de estimar tanto a posi¢do quanto a orientacdo de cada um desses pontos onde
se equilibram as for¢cas (VAUGHAN et al., 1999). Portanto, diferentes solu¢cdes ndo lineares baseadas em
filtros hibridos otimizados poderiam ser avaliadas, testadas e embarcadas em arquiteturas reconfiguraveis,
a fim de obter uma estimacdo mais confidvel (menor incerteza) dos mensurandos, além de um ganho na

aceleracdo do processamento nas sete fusdes sensoriais.

Figura 1.1: Centros de gravidade das extremidades inferiores (adaptado de (VAUGHAN et al., 1999)).

A Figura 1.2 apresenta uma abordagem mapeada em FPGA para uma rede multi-sensor baseada
em IMUs, na qual observa-se que a arquitetura desenvolvida neste trabalho para fusdo sensorial pode-

ria replicar-se o nimero de vezes iguais ao nimero de IMUs. Com isto, os processamentos para as 'n’



IMUs seriam completamente paralelos e independentes, com o qual seria possivel garantir a aceleracdo do
processamento para a rede multi-sensor. No entanto, a Unica limitag@o para isto € a capacidade de recursos
do FPGA a ser utilizado. Como ja foi referido, um caso de aplicagdo de multiplos sensores poderia ser o
exoesqueleto, sendo que possivelmente sete IMUs seriam utilizadas.

NIOS Il
(Processador)

e

JTAG/UART

1 1 |

AVALON BUS 5

Arquitetura 1 Arquitetura 2 Arquitetura ‘n’
(Fusdo sensorial 1) (Fusdo sensorial 2) S (Fusdo sensorial ‘n’)
GPIO 1 GPIO 2 GPIO ‘n’
IMU 1 IMU 2 ’ : . IMU ‘n’

Figura 1.2: Abordagem mapeada em FPGA para uma rede multi-sensor baseada em IMUs. A transmissao
de dados no barramento Avalon € de 32 bits.

1.3 Objetivos da dissertacao

1.3.1 Objetivo geral

Esta dissertacdo tem como objetivo principal desenvolver e implementar uma arquitetura em hardware
com o intuito de realizar a fusao sensorial de IMUs baseada no EKF, a fim de estimar a posi¢ao (attitude)
e orientacdo (heading). Adicionalmente, estudar o desempenho de diferentes filtros hibridos otimizados

para problemas de estimacao de estados, prevendo uma futura implementacao em hardware.

1.3.2 Objetivos especificos

Para atingir o objetivo geral deste trabalho, definiram-se os seguintes objetivos especificos:

Estimar a posicao (attitude) e a orientacdo (heading) através de IMUs.

Desenvolver uma arquitetura da técnica de fusao sensorial com IMUs baseada no EKF.

Implementar e validar a arquitetura no FPGA da familia Altera DE2-115.

Combinar diferentes filtros ndo lineares com algoritmos de otimizacao.

Avaliar o desempenho dos filtros hibridos otimizados prevendo uma futura implementacao em hard-

ware.



1.4 Contribuicoes

Neste trabalho sao apresentadas trés principais contribui¢des. Em primeiro lugar, o desenvolvimento de
uma plataforma (bancada) feita em impressdo 3D para facilitar as calibracdes e os testes de IMUs de baixo
custo. A segunda contribui¢@o € a implementacdo em FPGA de uma nova arquitetura para uma técnica de
fusdo sensorial baseada no EKF, utilizando uma IMU de 9 DOF (MPU9250) a fim de estimar a posi¢do
(rolagem e arfagem) e a orientagdo (guinada). A arquitetura foi projetada para alto desempenho, alta
precisdo e baixo consumo de recursos de hardware, permitindo compartilhar esses recursos de acordo com
a funcdo a ser realizada. Além disso, essa contribui¢do foi feita prevendo aplicagdes de rede multi-sensor.
A terceira contribuicdo deste trabalho € a proposta dos filtros hibridos otimizados, pois essa abordagem
envolve a implementagdo do Filtro de Kalman (EKF ou UKF) e do algoritmo de Otimiza¢do por Enxame
de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) na etapa de amostragem e apds da etapa do resampling
do Filtro de Particulas (PF), respectivamente; com o intuito de melhorar a qualidade de estimacdo de

estados. Cabe ressaltar que essa proposta nio foi encontrada anteriormente na literatura.

1.5 Organizacao do documento

Este documento estd composto por seis capitulos e dois anexos. No primeiro anexo mostram-se as
medidas da bancada para calibracio e testes de IMUs, enquanto o segundo anexo é o artigo baseado neste
trabalho e publicado em 2017 no COBEM.

No capitulo 2 se faz uma anélise de todos os aspectos relacionados com a estimacdo da posi¢do e
orientacdo através de fusdo sensorial para Unidades de Medic¢do Inercial (IMUs) baseada no Filtro de
Kalman Estendido (EKF). Portanto, levam-se em consideracao as calibracdes dos diferentes sensores que
compdem as IMUs, assim como as técnicas para realizar a fusdo sensorial desse tipo de sensores. Além

disso, apresenta-se uma breve descricao dos trabalhos correlatos nesta 4rea.

Posteriormente, o capitulo 3 apresenta as diferentes plataformas utilizadas para implementar a fusio
sensorial descrita no capitulo 2. Neste trabalho foram analisadas tanto as arquiteturas programaveis via
software, tais como (a) Processadores de Propdsito Geral (GPPs), (b) Processadores Digitais de Sinais
(DSPs) e (c) Unidades de Processamento Gréfico (GPUs)), assim como os Circuitos Integrados de apli-
cacfo especifica (ASICs), quanto as arquiteturas reconfiguraveis, mais especificamente as FPGAs. Adici-
onalmente, no final deste capitulo se faz uma revisao da literatura sobre os trabalhos relacionados com a
fusdo sensorial de IMUs em FPGAs.

Em seguida, o capitulo 4 mostra a arquitetura proposta como solu¢do para realizar a fusdo sensorial de
IMUs com EKFs em tempo real. Portanto, nesse capitulo sdo apresentados os médulos de bibliotecas em
representacdo em ponto flutuante de 27 bits, para operagdes aritméticas (soma, subtracdo, multiplicacdo,
divisdo e raiz quadrada) e trigonométricas (seno, cosseno, arcotangente ¢ arcotangente2). Além disso,
apresentam-se os médulos desenvolvidos para fazer o processamento da fusdo sensorial (master, preCor-
dic, EKF1, EKF2, accelerometer, magnetometer e conversion). Finalmente, neste capitulo descreve-se a

comunicagdo feita entre a IMU, o Processador (Nios II) e a arquitetura embarcada no FPGA.

No capitulo 5 apresenta-se uma abordagem de filtros hibridos otimizados baseados no Filtro de Parti-



culas (PF), com o intuito de realizar a estimacdo de estados de sistemas dindmicos altamente ndo lineares.
Neste caso, foram combinados o Filtro de Particulas (PF) com o Filtro de Kalman nas suas duas versoes
ndo lineares (EKF e UKF), com o algoritmo de Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO). Além disso,
nessas combinacdes foram levados em consideracdo dois métodos de adi¢ao de diversidade, a Aprendi-
zagem Baseada em Oposicdo (OBL) e o Atrativo e Repulsivo (AR), a fim de melhorar a qualidade de
estimagao dos filtros hibridos otimizados. No final do capitulo apresenta-se uma comparacdo dos trabalhos

correlatos sobre filtros combinados para estimacgao de estados.

No capitulo 6 mostram-se os resultados obtidos e a andlise feita para cada um desses. Onde inicialmente
descrevem-se e comparam-se algumas métricas de avaliacio (MSE, RMSE e NRMSE). Seguidamente sdo
apresentados os resultados correspondentes a técnica de fusio sensorial utilizada para as IMUs com EKFs,
junto com os resultados da arquitetura dessa técnica de fusdo sensorial embarcada no FPGA. Assim como
no final deste capitulo apresentam-se também os resultados dos filtros hibridos otimizados. Finalmente, no

capitulo 7 deste trabalho apresentam-se as conclusdes e as respetivas propostas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Estudo da fusao sensorial para as IMUs
com 0 EKF

Neste capitulo apresenta-se uma abordagem de estimacgao da posicdo (attitude) e orientacio (heading),
através de dois médulos (EKF1 e EKF2), sendo que em cada um desses € realizada uma fusao sensorial di-
ferente. No primeiro médulo (EKF1) as medi¢des do giroscépio e do acelerdmetro sao usadas para estimar
os angulos de rolagem e arfagem (posic¢do), e no outro médulo (EKF2) o dngulo de guinada (orientagdo) é
estimado a partir da combinacdo entre o giroscopio € 0 magnetometro. Para testar essa abordagem, neste
trabalho foram utilizadas dois tipos diferentes de IMUs: de 6 e 9 DOF, a MPU6050 e a MPU9250, res-
pectivamente. Neste capitulo descrevem-se os algoritmos (filtro complementar e filtro de Kalman) mais
utilizados para realizar a combinacdo de sensores. Além disso, apresenta-se uma bancada (plataforma) de-
senvolvida no LEIA através de impressao 3D afim de fazer calibracio e testes com as IMUs. Finalmente, se
faz uma contextualizac¢do dos trabalhos correlatos com respeito a fusao sensorial em IMUs. Cabe ressaltar
que o estudo apresentado neste capitulo j4 foi publicado no congresso internacional do Cobem 2017 (vide

anexo).

2.1 Orientacao e posicao

No contexto de IMUs existem dois métodos bastante utilizados para determinar a orientacao e a posi¢io
de qualquer sistema ou objeto, os quais s@o os quaternions e os angulos de Euler. O primeiro ¢ um nimero
complexo, que tem uma parte real e tr€s partes imagindrias ¢, j e k (vide Equagfo 2.1), as quais representam
as rotagdes nos eixos X, Y e Z, respetivamente (BIASI; GATTASS, 2007). Esse método é uma solugdo
pratica para representar as rotacdes, ja que ndo tem restricdo das mesmas; no entanto os processamentos

dos quaternions t€m um custo computacional alto.

qg=a+bi+cj+dk 2.1)

Por outro lado os dngulos de Euler estdo representados por um angulo de rotag¢do para cada um dos trés

eixos ortogonais (X, Y e Z), também conhecidos como trés graus de liberdade. Esses angulos sao rolagem,



arfagem e guinada, respetivamente. Embora este método é mais intuitivo e facil de simbolizar em um
gréfico, a sua principal dificuldade é o gimbal lock, o qual consiste na perda de um grau de liberdade. Nos
Sistemas de Navegacao Inercial (Inertial Navegation Systems - INS) o gimbal lock acontece no momento
em que o eixo Y (angulo de arfagem) € rotado £90°, fazendo que o eixo Z (angulo de guinada) se torne
paralelo ao eixo X (4ngulo de rolagem), com o qual se perde um grau de liberdade (dngulo de rotagdo).
Isto € conhecido como uma singularidade de eixos ja que os dois eixos (X e Z) coincidem no mesmo plano
fornecendo as mesmas medicdes (BIASI; GATTASS, 2007).

Os angulos de Euler sao definidos a partir das matrizes de rotacdo (vide Equagdes 2.2, 2.3 e 2.4) para

cada eixo do plano (X, Y e Z). Para isto, é preciso ter em conta a ordem em que as rotagdes sao realizadas.

1 0 0
R;(0) =] 0 cosf —sind (2.2)

| 0 sinf cos@

cosf 0 sinf |
R,(8) = 0 1 0 (2.3)

| —sinf 0 cosf |

cosf —sinf 0 ]
R.(0) = | sinf cosf 0O (2.4)
0 0 1

Na Tabela 2.1 apresentam-se as vantagens e desvantagens desses métodos, onde a principal diferenca
estd no custo computacional e no gimbal lock. Neste trabalho optou-se por trabalhar com os angulos
de Euler, devido a facil representacdo no espaco 3D e ao baixo custo computacional desse método se
comparado com os quaternions. Além disso, devido a que os movimentos rotacionais da possivel aplicacao
de estudo (exoesqueleto), na qual seria implementado o sistema de posi¢do e orientagdo desenvolvido neste
trabalho, ndo serdo iguais ou maiores a 90°. Portanto, para dita aplica¢do néo se teria o problema do gimbal
lock, o qual acontece somente em especificas aplicacdes que precisam de grandes rotacdes como sao 0s

sistemas de navegagdo inercial em avides.

Tabela 2.1: Comparacio entre os métodos para determinar a rotagdo 3D de um sistema

Angulos de Euler Quaternions
F4cil representacdo no espaco 3D e
baixo custo computacional

Vantagens Liberdade de rotacio

Representacdo visual mais complexa e

Desvantagens Gimbal lock .
alto custo computacional

Tanto a posi¢do (attitude) quanto a orientagcdo (heading) sdo o sistema de referéncia utilizado nas
aplicacdes de navegacdo, que especifica os movimentos de um objeto ou corpo no plano horizontal e
no plano vertical, através dos angulos de Euler (rolagem, arfagem e guinada). A rolagem ¢ o angulo

correspondente ao eixo X, a arfagem no eixo Y e a guinada no eixo Z.



A Figura 2.1 mostra a representa¢do dos angulos de Euler em um sistema de navegacdo (STEPHEN,
2014). Para estimar esses trés angulos com alta precisio, os sensores MEMS sdo amplamente associados
as técnicas de fusdo de sensores. Este tipo de sensor tem varias vantagens, tais como: (a) baixo custo, (b)
altamente sensitivo, (c) compacto (chip de silicio tinico), (d) tamanho e (e) baixo consumo de energia.

Eixo Z

=

il

Resisténcia

il

R

Eixo X Centro de gravedade

(rolagem)
Eixo Y

(arfagem)

Figura 2.1: Representacao dos dngulos de Euler (adaptado de (STEPHEN, 2014)).

2.2 Unidades de Medicao Inercial

As Unidades de Medi¢do Inercial (IMUs) sdo Sistemas Microelectromecinicos (MEMS) desenvolvi-
dos para uma ampla gama de aplicagGes, tais como robdtica, visdo computacional, inteligéncia artificial,
entre outros. Os principais componentes dessas unidades inerciais s@o: (a) fonte de alimentacdo (3.3V),
(b) processador, (c) sensores e (d) interface de comunicacao (I2C ou SPI). Os sensores essenciais que com-
pdem uma IMU sdo o acelerdmetro, o giroscépio e o magnetdmetro, sendo que com esses sensores sao
obtidas medidas de variagdes de velocidade e rotacdo, assim como as forcas gravitacionais. Atualmente
é comum encontrar diferentes IMUs com mais sensores, por exemplo, barémetro, sensor de temperatura,

entre outros.

Cada sensor incorporado em uma IMU pode medir nos trés eixos de referéncia (X, Y e Z). Na Tabela 2.2
apresenta-se uma comparacio entre algumas IMUs de baixo custo, que sdo as mais utilizadas no desenvol-
vimento de projetos correlatos na area de robdtica. Nessa Tabela tém-se em conta aspectos relevantes para
cada IMU, tais como: (a) sensores embarcados no mesmo chip de silicio, (c) graus de liberdade (DOF), (d)

custo e (e) nivel comercial no mercado (WINER, 2016).

Tabela 2.2: Comparacdo das IMUs de baixo custo.

MPU6050
CARACTERISTICAS | MPU6050 | MPU9250 GY80 LSM9DS0 +
HMCS5883L
Unico chip de silicio Sim Sim Sim Sim Nao
Acelerdmetro MPU6050 | MPU6500 | ADXL345 | LSM300D MPU6050
Giroscopio MPU6050 | MPU6500 | L3G4200D | L3G4200D | MPU6050




Magnetdmetro - AKS8963 HMC5883L | LIS3MDL | HMC5883L
Bardmetro - - BMP180 - -
DOF 6 9 10 9 9
R$13 +
Cust R$13 R$45 R$88 R$110
usto $ $ $ $ R$18
Nivel comercial Alto Alto Médio Baixo Alto

Levando em consideracdo a Tabela 2.2, foram selecionadas as duas primeiras IMUs (MPU6050 (6
DOF) e MPU9250 (9 DOF)) a fim de realizar o estudo da estimacdo de posi¢do e orientacdo. Isto devido
que tanto a GY80 quanto a LSM9DSO0 sdo IMUs com altos custos no mercado. Enquanto a quinta opg¢do
é uma combinacdo entre uma IMU de 6 DOF (MPU6050) com um magnetdmetro externo (HMC5883L),
portanto, o principal problema nesse caso € a sincronizacdo de dois dispositivos diferentes. A Figura 2.2
mostra os eixos ortogonais e os angulos de referéncia da MPU6050 e da MPU9250. A Figura 2.2(a) é
correspondente ao acelerdmetro e giroscopio da MPU6050 (INVENSENSE, 2013). A Figura 2.2(b) é
referente ao acelerometro e giroscépio da MPU9250, enquanto a Figura 2.2(c) representa o magnetdmetro
da MPU9250 (INVENSENSE, 2016).

+X
\/ +Y
+Z
(a) Acelerometro e Girdscopio da (b) Acelerdmetro e Girdscopio da (c) Magnetdmetro da MPU9250

MPU6050 MPU9250

Figura 2.2: Eixos ortogonais e angulos de referéncia das IMUs de 6 e 9 DOF (adaptado de (INVENSENSE,
2013) e INVENSENSE, 2016)).

Na Tabela 2.3 s@o apresentadas as principais caracteristicas desses dois dispositivos, na qual pode ser
observado que a principal diferenca entre as duas IMUs € a implementacdo do magnetometro, o qual faz que
a MPU9250 tenha trés graus de liberdade a mais do que a MPU6050. No entanto, as outras caracteristicas
dessas IMUs sdo bastante similares, nos quesitos de: (a) precisdo dos sensores embarcados (a) tensdo de
alimentagdo, (b) tamanho do pacote, (c) interface de comunicacdo, (d) corrente e frequéncia de operacao,

e (e) outros componentes (DMP e sensor de temperatura).

As duas IMUs utilizadas neste trabalho sao fabricadas pela Invensense (ADDICORE, 2017). A MPU6050
de 6 DOF é composta de acelerometro e giroscépio, enquanto que a MPU9250 é de 9 DOF, sendo com-
posta de acelerdmetro, giroscopio e magnetdometro. Para estimar tanto a posi¢do quanto a orientacdo de
cada IMU, utilizou-se uma técnica de fusdo de sensores baseada no uso de um giroscépio como o modelo
do sistema, enquanto o acelerdmetro e o magnetdmetro como modelos de medi¢cdo. Essas duas IMUs

mostram-se na Figura 2.3.
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Tabela 2.3: Principais caracteristicas da MPU6050 e MPU9250

CARACTERISTICAS MPU6050 MPU9250
Sensores Giroscépio e Acelerdmetro Giroscopio, Afelerometro
e Magnetometro
Fonte de alimentacao 2.375V-3.46V 2.4V-3.6V
Tamanho do pacote 16 x 20 mm 15 x 25 mm
Graus de liberdade 6 9
Interface de comunicacao 12C 12C
Corrente de operagdo normal* 3.9mA 3.5mA
Frequéncia de operacio 400kHz 400kHz
**DMP **DMP
Outros Sensor de Temperatura Sensor de Temperatura
(-40to +85 °C) (-40to +85 °C)

(*) Corrente de operagdo quando todos os sensores ¢ 0 DMP estdo habilitados
(*) DMP é o processador interno de cada IMU

Figura 2.3: MPU6050 (6 DOF) e MPU9250 (9 DOF) (adaptado de (ADDICORE, 2017)).

Na Figura 2.4 detalha-se a configuragdo interna dos componentes da IMU de 9 DOF (MPU9250). Na
mesma podem ser observados os trés sensores (acelerdmetro, giroscopio e magnetdmetro) nos trés eixos
(X, Y e Z), além do sensor de temperatura. Cada um desses sensores tem um Conversor Andlogo Digital
(ADC) com resolugéo de 16 bits, em conjunto com um condicionador de sinal dedicado a unificar as medi-
¢oes digitais. O processador (DMP) embarcado na IMU realiza os célculos da ‘pose’ a partir dos sensores
da IMU, onde esses resultados sdo armazenados em registradores ou em uma fila de dados de tipo FIFO.
Porém, os detalhes do algoritmo utilizado pelo DMP para a fusdo sensorial sdo desconhecidos; portanto,
esses valores sdo pouco confidveis. Adicionalmente, esta IMU tem internamente blocos dedicados a fim de
realizar a comunicacio com dispositivos externos, através das interfaces I2C e SPI INVENSENSE, 2016).

2.2.1 Comunicagao I2C

O protocolo I12C foi desenvolvido em 1982 por Philips Semiconductors (PHILIPS, 2003). Este proto-
colo realiza a comunicagdo de escrita (W) e leitura (R) entre dois o mais dispositivos eletrénicos, a qual
consiste na comunica¢do de um mestre e de um ou mais escravos; sendo que cada um dos escravos tem um
endereco (7 bits) de identificacdo diferente. Além disso, o I12C utiliza dois pinos para realizar dita comuni-
cacdo, o SCL (sinal de rel6gio) e o SDA (sinal de dados). Portanto, na Figura 2.5 mostra-se a sincronizacao
do processo de comunicag@o, onde as sequéncias de inicio (start) e parada (stop) da comunicagao I2C sdo
geradas pelo master no momento que o SCL estiver em ‘1’ (high). Porém o inicio é definido pela transi¢do
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Figura 2.4: Diagrama de blocos da MPU9250 (adaptado de (INVENSENSE, 2016)).

do SDA de ‘1’ (high) para ‘0’ (low), enquanto a parada € definida pela transicdo do SDA de low para high.
A partir do sinal de inicio, comeca a transferéncia de dados entre o mestre e o escravo; sendo que cada bit
deve ser enviado pelo SDA quando o SCL estiver em low (SEMICONDUCTORS, 2000).

AddressSlave [ 7:1 ] RwW Byte [7:0]

SDA \

r57
|

|

|

| | | |
1 -- 1 1 3 —_———l
OO O
M3B | acknowledgement acknowlaedgemant Sr
|
|
|
|
|
|
|

I
signal from slave 1 signal from receiver
I I 1
| byte complets, |
ililtarrupl: within slave

1
1 |
clock line held low while |
1
1

T
|
|
|
|
|
|

interrupts are sarviced

5
= TEN/AL

s

A
|_P

1 ACK | -
START or STOP or
rapeated START repeated START
condition condition

Figura 2.5: Sincronizagdo da comunicac¢do 12C (adaptado de (SEMICONDUCTORS, 2000)).

Nessa comunicagdo, inicialmente o mestre (transmissor) envia 1 Byte (8 bits), dos quais os 7 Bits
Mais Significativos (Most Significant Bit - MSB) descrevem o endereco do escravo, enquanto o Bit Me-
nos Significativo (Less Significant Bit - LSB) representa a opcao a ser realizada (escrita (‘0”) ou leitura
(‘1’)). Seguidamente, o escravo (receptor) retorna um sinal de reconhecimento (Acknowledge - ACK), o
qual corresponde a confirmacdo de cada Byte transmitido. Onde ‘0’ significa que o receptor estd pronto
para aceitar mais dados; porém ‘1’ corresponde a uma interrupc¢éo, na qual ndo sdo transmitidos mais da-
dos, nesse caso o sinal é de ndo reconhecimento (Not Acknowledge - NACK). Adicionalmente, o sinal de
rel6gio mantém-se em low. Apds disso, o mestre envia ou recebe um ou ‘n’ Bytes, segundo a operacao
a ser realizada (escrita ou leitura). Portanto, o receptor (mestre ou escravo segundo o caso) envia outro
sinal de reconhecimento (ACK) (SEMICONDUCTORS, 2000). Isto pode ser visto na Figura 2.6, na qual
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observam-se os dois casos de transmissdo de dados, a escrita (vide Figura 2.6(a)) e a leitura (vide Figura
2.6(b)).

<RW=>

<Slave Address> <Word Address (n)> <Data(n)> <Data(n+1)> <Data(n+X)>

['s] 1101000 [ 0] A] xx00000x | A] x0000000x | A 000000 [ A [ 0000000 | A] P

S - Start |:| Master to slave
A - Acknowledge (ACK)
P - Stop l:‘ Slave to master DATA TRANSFERRED

(X+1 BYTES + ACKNOWLEDGE)

(a) Escrita simultinea em 12C

W

=
<Slave Address> ¥ <Word Address (n)> <Data(n)> <Data(n+1)> <Data(n+X)>

[s] 101000 [ 1 ] Al xco0000cx [A] xocoooox [A] xoocooox [ A xxooooo [A] P

S - Start

A - Acknowledge (ACK) I:‘ Master to slave DATA TRANSFERRED

P - Stop (X+1 BYTES + ACKNOWLEDGE); NOTE: LAST DATABYTE IS
& - Not Acknowledge (NACK) |:| Slave to master FOLLOWED BY A NOT ACKNOWLEDGE (&) SIGNAL)

(b) Leitura simultanea em 12C

Figura 2.6: Processo de escrita e leitura na comunicacido I2C (adaptado de (CHANDRASEKARAN,
2013)).

2.2.2 Giroscépio

Este sensor fornece informacdes referentes as variagcdes de rotagdo (em unidades °/seg) exercidas sobre
ele. No caso do giroscépio do tipo MEMS sua operag@o é baseada no efeito Coriolis, que consiste em
gerar uma forca externa através de um movimento rotativo de uma superficie circular. Além disso, as
medi¢des podem ser feitas em 1, 2 ou 3 eixos ortogonais. Algumas das principais aplica¢des e casos de
uso do giroscopio do tipo MEMS sdo: (a) sistemas de navegacao, (b) biomedicina, (c) telefones celulares
e dispositivos inteligentes, (d) consoles de videogames, (e) automotivo, entre outros. A Figura 2.7 mostra

a classificacdo dessas aplicagdes em relacdo a largura de banda de trabalho e ao alcance dindmico da
velocidade angular (KRAFT, 2000).

Platform Stabilization

Active Suspension
Pointing Device

Head Mounted Display
Med. App's

Navigation

Bandwidth [Hz]

T T T T T T T T T T
10* 102 102 104

1
1 Angular Rate [ °/sec]
Earth Rotation: 4.2 x 10° °/sec

Figura 2.7: Aplica¢des do giroscépio (adaptado de (KRAFT, 2000)).
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O giroscépio mede a velocidade angular de um corpo ou objeto, a qual é integrada em relagdo ao
tempo para determinar a posicao angular do mesmo. Esse processo de integracdo gera um erro cumulativo
significativo no sinal de saida, aumentando em cada iteracdo. Portanto, as medi¢cdes do sensor em um
determinado tempo podem estar longe do valor correto. Esta é a principal desvantagem do giroscépio,
também conhecido como erro drift. A solucdo para este problema ¢ filtrar o sinal de saida. Por outro lado,
a vantagem deste sensor € a alta precisdo nas medicdes, j4 que a presenca de ruido em suas medicdes é
quase nula. A Tabela 2.4 apresenta as caracteristicas do giroscépio que estd integrado nas MPU6050 e
MPU9250. Pode ser observado que o giroscépio € o mesmo nas duas IMUs estudadas.

Tabela 2.4: Caracteristicas del Giroscépio da MPU6050 e MPU9250

CARACTERISTICAS MPU6050 MPU9250
Eixos de medicao Eixo triplo (X, Y and Z) Eixo triplo (X, Y and Z)
Alcance dindmico £250, £500, 1000 e £2000 °/seg. | £250, £500, £1000 e +2000 °/seg.
Precisdo 0.01°/s 0.01°/s
Fator de escala de sensibilidade 131, 65.6, 32.8, 16.4 LSB/(°/s) 131, 65.6, 32.8, 16.4 LSB/(°/s)
Saida Digital (16 bits ADCs) Digital (16 bits ADCs)
Corrente de operagdo normal 3.6mA 3.2mA

Outra caracteristica relevante deste sensor € que a partir das suas medigdes (w;, wy € w;), tanto a
posicao (rolagem e arfagem) quanto a orientacdo (guinada), podem ser calculadas. Portanto, nas Equagdes
2.5, 2.6 e 2.7 os modelos matemdticos ndo lineares sdo apresentados, a fim de determinar os 4ngulos de

Euler, levando em consideragdo as medicdes do giroscopio (KIM, 2011).

qﬁ = Wy + wy sin ¢ tan 6 + w,, cos ¢ tan 0 (2.5)
0 = Wy COS ¢ — W Sin ¢ (2.6)
@b = Wy COS @ 2.7

2.2.3 Acelerometro

O acelerometro é um sensor que detecta a variacdo da velocidade linear que € exercida sobre ele, deter-
minando assim a aceleracio (em unidades "g", sendo equivalente 1g a 9,8 m/s2) do corpo. A tecnologia
MEMS que envolve aos acelerometros tem a capacidade de realizar medicoes de aceleracdo em 1, 2 ou 3
eixos. Além disso, o funcionamento desses sensores estd baseado em principios fisicos tais como piezoe-
1étrico, piezoresistivo e capacitivo. A principal vantagem do acelerdmetro é que as medi¢des nao tém um
erro significativo. No entanto, sua principal desvantagem é a presenca de ruido nas medicdes devido as
aceleragOes externas (aceleragdo da gravidade), de modo que o sinal de saida desse sensor deve ser filtrado.
As caracteristicas do acelerdmetro (que estd integrado com a MPU6050 e a MPU9250) estdo descritas na

Tabela 2.5. Neste caso, o acelerdmetro para as duas IMUs também € o mesmo.

A partir da acelerag@o fornecida por este sensor diferentes movimentos de um corpo ou objeto podem
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Tabela 2.5: Caracteristicas do acelerometro da MPU6050 e MPU9250

CARACTERISTICAS MPU6050 MPU9250
Eixos de medicao Eixo triplo (X, Y and Z) Eixo triplo (X, Y and Z)
Alcance dinamico +2g, £4g, £8g and +16g +2g, +4g, £8g and +16g
Precisdo 60ug 60ug
Fator de escala de sensibilidade | 16.384, 8.192, 4.096, 2.048 LSB/g | 16.384, 8.192, 4.096, 2.048 LSB/g
Resolucgdo (Saida) Digital (16 bits) Digital (16 bits)
Corrente de opera¢ao normal 500uA 450uA

ser estimados, tais como: (a) aceleracdo (b) vibracdo, (b) choque, (c) inclinac¢do e (d) rotacdo. Esses
movimentos sdo gerados por aceleracdes em diferentes periodos de tempo (SACCO, 2011). A Figura
2.8 mostra as principais aplicagdes dos acelerometros em relagdo a largura de banda de trabalho e ao
alcance dindmico de aceleragdo (KRAFT, 2000). Além disso, a partir desta Figura, pode-se dizer que um

acelerbmetro com menor alcance de medicao tem uma sensibilidade maior.

g
|

Pointing Device

Space App's| Head Mounted Display

Bandwidth [ Hz]

Navigation ‘

R T R
Acceleration [ G ] t+  (1G=9.8mised

Earth Gravity

Figura 2.8: Aplicagdes do acelerometro (adaptado de (KRAFT, 2000)).

Levando em consideracdo as Equacdes 2.8 e 2.9 e as medi¢des correspondentes do acelerdmetro nos
trés eixos (ay, ay € a;); dois dngulos de Euler podem ser estimados, especificamente rolagem e arfagem
(OZYAGCILAR, 2015). O modelo de acelerometro na Equacdo 2.9 geralmente é usado em aplicacdes
relacionadas a navegacdo espacial, pois o angulo estd limitado a -90° e +90°. Portanto, seu célculo é
determinado com a fung¢do ATAN. Caso contrdrio, a Equagdo 2.8 tem solugdes no intervalo -180° e +180°,
portanto, a funcao a ser usada (em uma aplicagdo de software) é a ATAN2 (OZYAGCILAR, 2015). Com as
informagdes fornecidas pelo acelerdmetro é possivel determinar unicamente a posi¢ao (rolagem e arfagem),
devido que com as medicdes de aceleracdo nos trés eixos (X, Y e Z) ndo pode ser estimada a rotagdo no
eixo perpendicular ao plano horizontal da terra.

¢ = arctan <ay> (2.8)
a

_G/.T
6 = arctan (W) (29)
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2.2.4 Magnetometro

Este sensor mede a magnitude do campo magnético em uma determinada direcdo, sendo sua unidade
de medigdo os Teslas "T"ou os Gauss "G". O Magnetdmetro do tipo MEMS € um dispositivo eletronico
que possui a capacidade de medir até 3 eixos ortogonais (X, Y e Z). Sua principal aplicacdo é estimar a
orientacdo de um corpo ou objeto, através de técnicas de fusdo de sensores com o giroscépio, sendo sua
funcdo igual a de uma bussola eletronica. Esta abordagem de aplicacdo é amplamente utilizada em sistemas
de navegacdo. Embora também seja comum encontrar este sensor em telefones inteligentes. A Tabela 2.6
mostra as principais caracteristicas do magnetometro na MPU9250. Neste caso, o magnetdmetro s6 esta

embarcado no MPU9250, ja que o outro IMU de 6 DOF possui somente o acelerdmetro e o giroscépio.

Tabela 2.6: Caracteristicas do magnetometro da MPU9250

CARACTERISTICAS MPU9250
Eixos de medigao Triple-axis (X, Y and Z)
Alcance dindmico +4800uT
Fator de escala de sensibilidade 1.46 mG/LSB
Resolugdo (Saida) Digital (16 bits)
Corrente de operacdo normal 280uA

Semelhante ao acelerometro MEMS, o magnetometro MEMS € essencial para corrigir o erro drift do
giroscopio através do procedimento de fusdo sensorial. A principal desvantagem deste sensor é que o
sinal de saida nao é confidvel, ja que as medi¢cdes possuem valores com pouca precisdo (alto nivel de
incerteza) em relacdo ao valor real, devido as interferéncias de campos magnéticos externos (por exemplo,
de dispositivos elétricos e eletronicos). Essa desvantagem € gerada porque os fabricantes economizam nos
custos de fabricac@o, no quesito de calibracdo do sensor. Entdo, eles determinam que cada usudrio deve

calibrar o magnetometro a fim de obter resultados confidveis de medicao.

A calibracao do magnetometro do tipo MEMS deve ser feita para cada eixo do mesmo. Este tipo de
calibragdo ¢é dividido em duas partes: (a) hard iron e (b) soft iron. A hard iron refere-se a determinar o
valor de offset ou bias do magnetometro (levando em consideracdo uma amostra de medi¢des), enquanto
o0 soft iron consiste em dimensionar os resultados da calibracdo anterior (hard iron). Isto é, nesta segunda
parte tenta-se melhorar a qualidade dos dados do magnetdmetro, de modo que eles sejam mais parecidos
com o valor real (WINER, 2017).

As Equacgdes 2.10, 2.11 e 2.12 apresentam os modelos matemadticos correspondentes ao célculo do
terceiro angulo de Euler (guinada), levando em consideracdo as medi¢des do magnetometro (1, m,y €
m, (OZYAGCILAR, 2015). As Equagdes 2.10 e 2.11 sdo os componentes nos eixos X e ¥ do campo
magnético, respectivamente. A Equac@o 2.12 estd restrita apenas em uma faixa de solucdes entre -180°
e +180°. Por esta razdo, a fungdo a ser utilizada € a ATAN2 (para obter os respetivos célculos em soft-
ware) (OZYAGCILAR, 2015). Neste caso, com o magnetdometro pode ser calculada somente a orientacdo
(guinada), pois através das medi¢des do campo magnético da terra (fornecidas por este sensor) é possi-
vel determinar a direcdo desse campo magnético. Portanto, com essas informagdes calcula-se com boa

precisao a rotacio sobre o eixo perpendicular ao plano horizontal terrestre (ABYARJOO et al., 2015).
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Bfy = m,sin ¢ — my cos ¢ (2.10)

By, = mg cosf + my, sin 6 sin ¢ + m sin 6 cos ¢ (2.11)
—-B
1) = arctan <fy> (2.12)
By

2.3 Fusao sensorial

A fusdo sensorial € um processo que consiste em combinar informagdes (medigdes) de diferentes fontes
(sensores), através de um mecanismo de fusdo (e.g. filtro estimador), a fim de obter um sinal de saida com
melhor qualidade daquela que poderia ser obtida a partir de um tnico sensor, reduzindo assim a incerteza
da estimativa através das medicdes fornecidas pelos diferentes sensores (NXP, 2016). Na Figura 2.9 a
estrutura de fusdo sensorial é apresentada através de um filtro estimador, o qual pode ser do tipo: (a)
filtro de Kalman (KF, EKF ou UKF), (b) filtro complementar, (c) filtro de particulas, (d) filtros hibridos
otimizados (vide sec¢do 5.4), entre outros. Esses filtros sdo ajustados através de diferentes pardmetros e

dependendo dessa configuracdo os resultados da fusao sensorial podem ser os esperados.

Fonte de Dado 1
informagdo
1

Fonte de Dado 2
informagdo
2

_| Mecanismo
de fusdo

[~ Estimativa

[

Fonte de Dado ‘n’
informagdo
o

Figura 2.9: Estrutura da fusio sensorial.

Essa técnica de combinacao de sensores requer que os sensores disponiveis sejam complementares uns
aos outros, de modo que as desvantagens de cada um dos sensores sejam compensadas pelas vantagens dos
outros. Portanto, se a combinag@o de sensores ndo estiver correta, serd dificil obter os resultados esperados.
Com respeito a fusdo sensorial com IMUs, € comumente usada a combinagao entre as informagdes forne-
cidas pelo giroscépio com as provenientes do acelerdmetro, assim como as medi¢des entre o giroscopio
e 0 magnetdometro; com o intuito de determinar a posi¢do (rolagem e arfagem) e a orientacio (guinada),
respectivamente. Essas duas combinacdes sdo levadas a cabo a fim de corrigir o problema do giroscépio
(erro drift). Adicionalmente, essas fusdes de sensores sdo muito utilizadas para aplicagdes relacionadas a

sistemas de navegacao (attitude e heading).
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2.4 Filtros para fusao sensorial de IMUs

Atualmente, existem varios mecanismos de fusdo sensorial para IMUs, entre os quais destacam-se
o filtro complementar e o filtro de Kalman. Esses estimadores t€ém sido amplamente considerados nos
sistemas de navegacdo a fim de determinar a posicao e orientacao através da representacdo dos angulos de

Euler (rolagem, arfagem e guinada).

2.4.1 Filtro complementar

Este filtro tem como objetivo a fusdo de dados redundantes ou similares de diferentes sensores (HIG-
GINS, 1975). Além disso, ¢ denominado complementar devido a que se comporta como uma combinacdo
entre os filtros passa alto e o passa baixo, tornando-se em um filtro passa banda. A frequéncia de corte dos
dois filtros para a estimagdo dos angulos é a mesma (BROWN; HWANG, 1997). No caso dos sensores da
IMU, nas medicdes do giroscépio (para periodos longos) o erro incrementa-se pelo processo de integracao
(erro drift), o qual pode ser visto como um ruido de baixa frequéncia (LLANOS, 2016), para o qual se
utiliza um filtro passa-altas. Entretanto, o acelerometro ndo apresenta ruidos acumulativos ao longo do
tempo, mas o ruido ligado a este sensor é visto como um ruido de alta frequéncia, ja que as medicdes dos
movimentos do sensor sdo afetadas por aceleracdes externas, tal como a aceleracido da gravidade. Para isto
¢ utilizado um filtro passa-baixas (LLANOS, 2016). Portanto, neste caso, o filtro complementar elimina
os ruidos de baixa frequéncia do giroscépio e de alta frequéncia do acelerdmetro. O funcionamento deste

filtro complementar para os sensores de exemplo apresenta-se na Figura 2.10

Processo de Filtro
integragao passa-altas
Giroscopio S| 6 dt i
IMU 3 0, o
egir gir . :
Saida i .
3 e fei fes
Acelerometro _\- Filtro
IMU Bcel fos| passa-faixa
Filtro

passa-baixas
Figura 2.10: Funcionamento do filtro Complementar para o caso do giroscépio e acelerometro.

O filtro complementar pode ser expressado através da Equacdo 2.13, a qual é utilizada a fim de deter-
minar cada 4ngulo que deseja-se estimar. Os parimetros A e B sdo duas constantes, sendo que a soma
entre elas tem que ser igual a 1; geralmente para A é dado o maior valor (0.98) e para B o menor valor
(0.02). No entanto, esses pardmetros podem ser ajustados a fim de calibrar o filtro, e assim obter um melhor

desempenho deste.

OF = A x (081 4 (0%, + dt)) + B x 6" (2.13)

giro acel
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2.4.2 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman (Kalman Filter - KF) é um estimador Bayesiano recursivo que estima para cada
passo de tempo (k) o estado atual (x;) de um sistema linear ou ndo linear (nos casos do Filtro de Kalman
Estendido ‘EKF’, e do Filtro de Kalman Unscented ‘UKF’), a partir de um estado anterior (z;_1). Se
baseando no modelo do sistema em espago de estado, representado pelas Equacdes 2.14 e 2.15, onde, wy
é o ruido do processo e v € o ruido da medigdo, os quais sdo independentes e seguem uma Funcdo de
Distribui¢do de Probabilidade (Probability Density Function - PDF) Gaussiana. Além disso, sdo levados
em consideragdo: (1) modelo de transi¢do de estados (A), (2) modelo de observacdo (H), (3) covariancia
das variaveis de estado (Py), (4) covariincia do ruido do processo (Q), (5) covariancia do ruido da medi¢ao
(R) e (6) variavel de medida (zy).

T = Axp_1 + wyg (2.14)

2 = Hap + vg (2.15)

No caso linear, as etapas (inicializacdo, predi¢do e corre¢dao) do Filtro de Kalman podem ser obser-
vadas na Figura 2.11. A primeira etapa ¢ inicializar as varidveis de estado (&, ) e o erro de covaridncia
(Py ). A segunda ¢ a etapa de predi¢do, que consiste em estimar essas duas varidveis no estado a pri-
ori ((z;) e (P, )). A ultima (terceira) etapa € de corre¢do, na qual calcula-se o ganho de Kalman (Kk).
Além disso, atualiza-se o estimado (a posteriori) das varidveis de estado (&) e do erro de covarifncia
(P;) (WELCH; BISHOP, 2004). A principal desvantagem da vers@o linear do KF estd relacionada a sua
inaplicabilidade em sistemas nao lineares, nos quais a estimagao tende a ndo ser confidvel (alta incerteza)
(BROWN; HWANG, 1997).

1.Predigdo do estado (estimativa a priori) 2.Predigdo da covaridncia (estimativa a priori)

P; = AP, AT +Q

5. Covariancia atualizada (estimativa a posteriori) 3. Ganho de Kalman

Py = Py — K HP; Ky = PcHT(HPHT + R)™!

\ 4. Estado atualizado (estimativa a posteriori) /

)?k = 5&; +Kk(Zk - HJ’C\}:)

Figura 2.11: Inicializacdo, predi¢do e corre¢do do filtro de Kalman. Modelo de transi¢do de estados (A),
modelo de observagdo (H), covariancia do ruido do processo ((QQ), covariincia do ruido da medic¢do (R),
variavel de medida (zz).
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2.4.2.1 Filtro de Kalman Estendido

O Filtro de Kalman Estendido (Extended Kalman Filter - EKF) é um dos filtros estocasticos mais
conhecidos na édrea de filtragem e estimacao de estados (zy) para sistemas ndo lineares, porém é baseado
sobre a versdo linear do KF. Neste caso, levam-se em consideragdo os modelos mateméticos do processo
(fr) e da medicdo (h), descritos pelas Equacdes 2.16 e 2.17, respectivamente. Onde wy, € v sdo ruidos
Gaussianos independentes (TURNER; SHERLOCK, 2013).

xp = fr(zr—1,wr) (2.16)

Yk = hi(xk, vk) 2.17)

O EKEF baseia-se na linearizacao do sistema através de duas matrizes Jacobianas A e H, as quais
sdo as derivadas parciais da fungdes f(z) e h(x) em relacdo a cada varidvel de estado, respectivamente
(KIM, 2011). O algoritmo 1 apresenta o pseudo-cédigo do EKF. Da linha 1 a 7 esté o ciclo repetitivo com
medi¢oes atualizadas para cada passo de tempo (k), no qual a linha 2 e 3 representam a etapa de predigéo,
nas quais realiza-se a estimacao das varidveis de estado e o cdlculo do erro de covariincia (tendo em conta
o Jacobiano A e a covaridncia de ruido do processo (Q), respectivamente. A etapa de correcdo leva-se a
cabo da linha 4 & 6, sendo na linha 4 o célculo do ganho de Kalman (levando a considerag¢@o o Jacobiano
H e acovariancia de ruido da medicao R), na linha 5 realiza-se a estimacdo das varidveis de estado com a

medi¢do atualizada (zj) e na linha 6 calcula-se o erro de covariancia.

Algoritmo 1 EKF
Entrada: Valores iniciais, &9, Py. Medigao, 2.

Saida: Estimativa e erro de covariincia, 2, Pj.
1: parak=1: N faca
2wy = f(e-1)
3 P, = AP, 1 AT +Q
4 Ky=P H'(HP HT" +R)™!
5 l‘k:.%,;—i-Kk(Zk—h(x;))
6 P = P]; — KkHP];
7. fim para

2.4.2.2 Filtro de Kalman Unscented

O Filtro de Kalman Unscented (UKF) foi proposto em 1997 como uma nova extensdo do KF para
sistemas dinAmicos com alto nivel de nao linearidade. Sendo de todas as versoes do KF, o UKF é a mais
complexa e custosa computacionalmente; no entanto € a mais eficiente em termos de estimacao de estados
(JULIER; UHLMANN, 1997). A ideia de funcionamento do UKF baseia-se na transformagdo Unscented
(UT), a qual consiste em propagar a média e a coviariancia de x através da representacdo de pontos sigma
x;, 0s quais sdo transformados através da fun¢éo f(x) para assim calcular a média e a covariancia dos novos
pontos sigma f(x;) (KIM, 2011). Isso pode ser observado na Figura 2.12, na qual o grafico da esquerda

mostra a propagacido da média e da covariancia usando a amostragem de Monte Carlo. O gréfico do centro
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representa a abordagem da linearizacdo do EKF, enquanto o grifico da direita mostra a propagag¢do com
a transformagdo Unscented (WAN; MERWE, 2000). Os pontos sigma ndo sio escolhidos aleatoriamente
(no caso dos métodos de amostragem de MC), ao contrario sdo selecionados de acordo a uma légica
determinista, com a qual é possivel ter importantes informacdes da PDF com um pequeno ntimero de
amostras (pontos sigma) (PASCUAL, 2004).

Actual (sampling) Linearized (EKF) uT
) sigma points \'e
\ .
[}
mean o
I
y=£fx) y:| £(x)

— AT
y= f(X) PU =A"P;A weighted sample mean
l and covariance

- true mean ‘
true covariance b
N : ATP,A J

-+

(%)
transformed
e‘/ sigma points
UT mean

B):

/

UT covariance

Figura 2.12: Transformacdo Unscented para a propagacdo da média e da covariincia. (a) Estado atual
(método do Monte Carlo), (b) estado linearizado (EKF), (c) transformacgdo Unscented (UKF) (adaptado de
(WAN; MERWE, 2000)).

O algoritmo 2 mostra o pseudo-codigo do UKF; Da linha 1 a 9 estd o ciclo repetitivo com medi¢des
atualizadas para cada passo de tempo (k). Nas linhas 2, 3 e 4 ¢é feita a etapa de predicdo, onde na linha
2 calculam-se os pontos sigma e os seus "pesos”, tendo em conta o estado anterior (x;_1) e a fatoracdo
de Cholesky, a qual é muito utilizada para resolver sistemas de equagdes matriciais. Nas linhas 3 e 4 se
faz a predi¢ao das varidveis de estado e do erro de covariancia, e da medicdo e a sua covariancia tendo em
conta a transformacao unscented, respetivamente. Nas linhas 5, 6, 7 e 8 a etapa de correcdo € realizada.
Portanto, na linha 5 determina-se a covariancia de zj, e 2z, onde ‘n’ representa o nimero de varidveis no
vetor de estados. Na linha 6 calcula-se o ganho de Kalman. Na linha 7 realiza-se a estimacao das varidveis

de estado e finalmente, na linha 8 atualiza-se a covariancia.

Algoritmo 2 UKF
Entrada: Valores iniciais, &g, Py. Medigao, 2.

Saida: Estimado e erro de covariancia, 2, Py.
1: parak=1: N faca
(zi, Wi) = (Eg-1, Pr—1, k)
(2. Py ) =UT(f(2:), Wi, Q)
(2, Pz) = UT (h(zi), Wi, R)
Pp = 0 Wy { ) — &y, } {h(:) — 2}
Ky = P, P!
& =2, + Ki(zp — %)
Pl =P — KxP.K]
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9: fim para

2.5 Bancada para calibracoes e testes

Na Figura 2.13 mostra-se a bancada (plataforma) para calibracio e testes com IMUs, a qual tem 13
pecas diferentes. Essa plataforma foi desenhada no SolidWorks 2016 e fabricada na impressora 3D do
LEIA. Além disso, foi desenvolvida a fim de medir o valor verdadeiro (real) dos movimentos exercidos
sobre a IMU, os quais sdo medidos com um transferidor (um para cada eixo) permitindo assim ao usudrio
ter uma referéncia da magnitude dos angulos rotados. Adicionalmente, a bancada facilita os procedimentos
para calibragdo e testes desses dispositivos eletronicos (IMUs). Nesta bancada sdo trés pecas moveis as
que permitem fazer as rotagdes nos 360° em cada eixo X, Y e Z, através de rolamentos e parafusos. Além
disso, t€m-se umas guias que servem para visualizar e acompanhar os angulos girados (valores reais) em

cada um dos trés transferidores (um para cada eixo).

Figura 2.13: Bancada para calibragdo e testes com IMUs. As medidas correspondentes sdo 15x15x12.4cm

As pecas da bancada sdo descritas na Tabela 2.7, na qual mostram-se as 13 pegas que compdem a
bancada e suas respectivas quantidades, sendo no total 23 componentes. As duas principais vantagens da
plataforma € que o desenho é muito simples (vantajoso durante a impressdo 3D), além de ser funcional.
Pois os movimentos para as calibragdes de cada um dos sensores e para os testes dos angulos (rolagem,
arfagem e guinada) estimados na fusdo sensorial s@o realizados correctamente. No Anexo mostram-se as
medidas de cada uma das pecas que compdem a plataforma. Para as duas IMUs escolhidas na sec¢do 2.2
(MPU6050 e MPU9250), utilizou-se este equipamento no estudo da fusio sensorial (PRIETO et al., 2017).

Tabela 2.7: Quantidades das pecas da bancada

Nuimero Peca Quantidade
1 Base externa 1
2 Base interna 1
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3 Conector base 1
4 Bases verticais transferidor 2
5 Base horizontal transferidor 1
6 Guias verticais medi¢do 2
7 Guia horizontal medic¢do 1
8 Suporte no eixo Z 1
9 Suporte no eixo X 1
10 Suporte no eixo Y 1
11 Rolamentos 4
12 Casquilhos 2
13 Parafusos 5
TOTAL 23

2.6 Métricas de avaliacao

Na Tabela 2.8 apresentam-se diferentes medidas estatisticas (Média, Mediana e Desvio Padrio) e algu-
mas métricas (MSE, RMSE e RMSE) para avaliar o desempenho de problemas de estimacio de estados.
As medidas estatisticas sdo aplicadas para s6 um conjunto de dados (amostra), enquanto as métricas de
avaliacdo de desempenho sdo levadas em considerag@o para casos onde t€m-se dois conjuntos de dados
diferentes, um estimado e outro verdadeiro. Adicionalmente, nessa tabela se faz uma breve descricao,
apresenta-se 0 modelo matematico e mostram-se as unidades em que sdo obtidos os resultados, para cada

uma das medidas estatisticas e das métricas de avaliacdo de desempenho.

Tabela 2.8: Medidas estatisticas e métricas de avaliacdo de desempenho

Métrica Descricdo Cilculo Unidades
E a soma dos valores de uma amostra Mesmas
dividido pelo tamanho da mesma, sendo 0 unidades das
Média o resultado obtido um valor ‘médio’ 21:7195 (2.18) varidveis
dos valores. A média ¢é utilizada para " que sdo
avaliar amostras com baixa dispersao. estimadas

Representa o valor que divide os valores

de uma amostra em dos subconjuntos de
) . o T (2.19) Mesmas
igual tamanho. A mediana € utilizada (n+1)/2 . ,
. ~ unidades das
. para amostras com alta dispersao. o
Mediana o . ou variaveis
Essa métrica pode ser determinada tanto .
que sio

para amostras impares (vide Equacdo T(n/2) T T(n/2)+1 .
] 9 (2.20) estimadas
2.19) quanto para amostras pares (vide

Equagao 2.20).
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E uma medida utilizada para avaliar a

dispersao dos dados de uma amostra,

Mesmas

unidades das

resultados, sem levar a consideracio as

unidades das variaveis.

Ymazx — Ymin

Desvio com respeito a media dos mesmos. S (= Yo 2t /n)? o
~ . e variaveis
padrao Portanto, o desvio padrdo indica a - _
. . (2.21) que sdo
regularidade de um conjunto de i
estimadas
dados.
Este tipo de erro mede a média dos
erros ao quadrado, isto é, cada erro é
E determinado entre a diferenca entre o Mesmas
10
. valor estimado e o valor observado unidades das
quadrético . ) ~ S (i — vi)? o
i (verdadeiro); levando em consideragio == (222 varidveis
médio n
(MSE) as medigdes tanto positivas quanto que sdo
negativas. O MSE faz referencia ao estimadas
valor da covariancia entre dois
conjuntos de dados diferentes.
Este erro estd baseado no MSE.
) Portanto, o RMSE determina a raiz do Mesmas
Raiz do erro . . )
. MSE, o qual € igual a determinar o unidades das
quadritico i - o > iy (0 — vi)? Lavei
i desvio padrao entre dois conjuntos de i=1 (2.23) variaveis
médio . o n i
dados diferentes. Esta métrica é uma que sdo
(RMSE) o . :
das mais utilizadas devido a sua estimadas
facilidade de analisar os resultados.
O NRMSE ¢ a versao normalizada do
RMSE, pelo qual, neste caso o resultado " G—yi)?
i=1 i i
Raiz do erro | € normalizado a fim de obter um erro n (2.24)
quadrético dentro da faixa 0 a 1, pois isto permite
o . . Percentagem
médio ter um entendimento mais claro do ou %)
(%
normalizado erro calculado. Além de ter a TR
i=1 \Yi—Yi
(NRMSE) possibilidade de comparar com outros 1n (2.25)

2.7 Trabalhos correlatos sobre técnicas de fusao sensorial IMUs

Na Tabela 2.9 apresentam-se alguns trabalhos correlatos a fusao sensorial com IMUs de baixo custo.

Nesta Tabela detalham-se diferentes carateristicas, tais como: (a) descri¢do, (b) sensores, (c) taxa de amos-

tragem, (d) algoritmo utilizado e (e) métrica de avaliacdo. Cabe ressaltar que em todos os trabalhos os

sensores das IMUs foram calibrados prévio a processamento (fusio sensorial).
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Tabela 2.9: Revisao bibliografica dos trabalhos correlatos de fusdo sensorial de IMUs para determinar a posicio e orientacdo

Taxa de .
L ) Meétrica de
Ref. Descrigao Sensores amostragem Algoritmo L
avaliagdo
(IMUs)
Determinagao da posi¢do e velocidade de um
(CARON et al., ;) IMU de 6 DOF
veiculo terrestre com uma abordagem de 13ms /75 Hz KF Metros
2006) . ) . R e GPS
multisensores (giroscépios e acelerdmetros)
Célculo da posi¢ao linear de um corpo,
(SCHOPP et , . ) 4 IMUs de 3
através de multiplicacdes de matrizes 4 ms /250 Hz UKF RMSE
al., 2009) . 3 . DOF
utilizando s6 acelerometros
Estimacdo da attitude para um sistema de
navegacdo de um robd mével, a fim de
(LOU et al., o ) ]
2011) minimizar os erros sistematicos dos sensores | IMU de 9 DOF | 10 ms /100 Hz DCM Graus
(giroscopios, acelerémetros e
magnetéometros) e otimizar a fusdo sensorial
Método de compensagido dos erros dos
. S . IMU de 6 DOF,
(ZHAO; sensores inerciais (giroscopios e .
~ L magnetometroe | 40 ms /25 Hz EKF Graus
WANG, 2012) acelerdmetros) para localizacdo de
] ] ultrassom
movimento através da fusdo sensorial
Comparacao de duas abordagens com EKFs
(LIGORIO; para estimagdo de orientacdo de um sistema
] L. . IMU de 9 DOF
SABATINI, camera-IMU (giroscopios, acelerometros e R 10 ms / 100 Hz EKF RMSE
e caméra
2013) magnetometros), o primeiro baseado em

DLT e o segundo nos erros de projecao




9¢

(BENINI;

Localiza¢do em ambiente interior de um

MANCINI; , o IMU de 6 DOF
UAV usando rede de sensores (giroscopios e N 100 ms / 10 Hz EKF Metros
LONGHLI, e oddmetro
acelerdometros) sem fio
2013)
Estimacao da attitude para um robo agricola,
(LIU; utilizando um filtro de média para o
NOGUCHI; giroscépio com o intuito de apagar o ruido IMU de 6 DOF - KF Graus
ISHII, 2014) gerado ao ar livre, além do uso do
acelerdmetro
Estimagéo da orientacdo para diferentes
abordagens de fusdo sensorial, sendo
(BERGAMINI ) .
(al., 2014) avaliados em tarefas manuais e locomog¢ao de | IMU de 9 DOF | 10 ms/ 100 Hz KF e CF Graus
et al., . L.
pessoas através de giroscopios,
acelerometros e magnetometros
Detec¢do da orientacdo em trés dimensdes,
através da fusdo sensorial para determinar a
(ABYARJOO ) . ‘. R
(al., 2015) attitude com o giroscépio e acelerdmetro, IMU de 9 DOF 112 ms /9 Hz KF Graus
etal.,
enquanto para a heading sé € usado o
magnetometro
Fusao sensorial flexivel para estimacao da
posicao (rolagem e arfagem) e orientagdo
Este trabalho (guinada) através de modelos ndo linearese | IMU de 9 DOF | 7ms/ 143 Hz EKF NRMSE

(giroscopios, acelerometros e

magnetometros)




Da Tabela 2.9 pode ser observado que a maior parte dos trabalhos de fus@o sensorial para estimagdo
da posi¢do e/ou orientacdo utilizam IMUs de 6 DOF (acelerometros e giroscépios); sendo que a taxa de
amostragem depende do nimero de sensores que compdem as IMUs. Todos os trabalhos referenciados
fizeram uma calibrac@o dos sensores prévia ao processamento, devido que basearam-se em IMUs de baixo
custo. No entanto, diversos algoritmos sdo utilizados para fusdo sensorial, entre esses 0 mais comum &
o KF (vide referéncias da Tabela 2.9), tendo em conta que o mesmo gera uma boa precisdo, a um custo
computacional moderado. Cabe destacar que nenhum dos trabalhos citados utilizou uma técnica flexivel
de fusdo sensorial para IMUs de 9 DOF. Este quesito € muito importante porque permite projetar sistemas
independentes a fim de determinar a posi¢cdo e a orientacdo. Isto é, no caso que se quiser estimar s6 a
posi¢do, utilizaria-se uma IMU de 6 DOF e mesmo assim a técnica projetada para 9 DOF funcionaria.
Além disso, alguns trabalhos nfo utilizaram métricas para avaliar a estimag@o da fusdo sensorial, devido
que nesses trabalhos os resultados obtidos foram avaliados e comparados de acordo as unidades utilizadas

(graus ou metros).
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Capitulo 3

Plataformas para implementar a fusao
sensorial usando IMUs

Neste capitulo apresentam-se diversas propostas de arquiteturas que t€ém sido desenvolvidas com o
intuito de embarcar algoritmos especificos de fugc@o sensorial. Cada arquitetura tem diferentes vantagens
e desvantagens, sendo que a escolha destas depende principalmente: (a) complexidade do algoritmo a
embarcar, (b) eficiéncia de processamento do algoritmo embarcado, (c) consumo energético e (d) espaco
ocupado na plataforma (MOSQUERA, 2016). Estas propostas de arquiteturas sao classificadas aqui de:
(a) arquiteturas programadveis via software, as quais sao aquelas de propésito geral (General Purpose Pro-
cessors - GPPs), (b) arquiteturas de propdsito especifico, tais como as Unidades de Processamento Gréfico
(Graphics Processing Unit - GPU) e (c) as arquiteturas reconfigurdveis baseadas em Arranjos de Portas

Programaveis em Campo (Field Programmable Gate Arrays - FPGAs).

Para aplicagcdes em tempo real, diferentes etapas devem ser feitas antes da leitura do resultado; isto
¢, durante o processamento a informagdo pode passar por uma ou mais operagdes, tais como compara-
coes, deslocamentos, operagdes aritméticas (multiplicagdes, divisdes, somas e subtragdes), etc. Portanto,
o tempo de execucdo no processamento ¢ uma das varidveis mais relevantes neste tipo de aplicacdes (LE-
NART, 2008).

No caso dos algoritmos de fusdo sensorial, os mesmos t€m sérias restricdes computacionais devido ao:
(a) processamento em tempo real, (b) cdlculos e operagdes de alta complexidade matematica e (c) sincro-
nizacdo de diferentes instrumentos de medic@o (sensores). As arquiteturas que suportam essas exigéncias,
sdo aquelas que tém alta capacidade de processamento a fim de acelerar ou paralelizar esses algoritmos.
Tanto as GPUs quanto o FPGAs sio tecnologias candidatas para realizar essas duas funcdes: aceleracio
e paralelismo. A principal diferenca estd em que os FPGAs sao projetados para permitir a reconfiguracao
do hardware, a fim de criar circuitos que permitam aproveitar o paralelismo intrinseco dos algoritmos. Por

outro lado, as GPUs tém uma configuracdo de arquitetura de hardware pré-definida (BERTEN, 2016).

Na Figura 3.1 apresenta-se uma comparacio qualitativa entre GPUs e FPGAs, na qual detalham-se as
vantagens e as desvantagens de cada uma dessas plataformas. As GPUs sdo melhores em termos da capa-
cidade total de processamento de ponto flutuante, esforco de desenvolvimento e custo do dispositivo. No

entanto, os FPGAs t€m bons recursos de processamento, além da alta eficiéncia térmica e energética, assim
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como a flexibilidade na integracdo com outros dispositivos através das interfaces de comunicagdo. Adici-
onalmente, os FPGAs tém alta flexibilidade através da integracdo de 16gica programdvel e de periféricos
padronizados, enquanto as GPUs estdo limitadas ao protocolo PCle (BERTEN, 2016).

Floating-Point
Processing

Processing / € Timing Latency

Development Interfaces

Size Processing / Watt

—GPU

—FpGA  Flexibility Backward

Compatibility

Figura 3.1: Comparagao qualitativa entre a GPU e o FPGA (adaptado de (BERTEN, 2016)).

3.1 Arquiteturas programaveis via software

As arquiteturas programaveis via software sdo caracterizadas por serem faceis de programar e verificar.
Além disso, as instrugdes programadas nestas plataformas sdo executadas sequencialmente, devido que
os algoritmos sdo descritos em linguagem de software e o modelo de computacdo é de Von Neumann
(NEUMANN, 2012).

3.1.1 Processador de Proposito Geral (GPP)

Os processadores de propdsito geral (GPPs) sdao projetados com o intuito de realizar diferentes ativi-
dades, isto é, esse tipo de processadores ndo sio projetados para algum propdsito especial. Algumas das
principais vantagens de utilizar os GPPs s@o: (a) custo e tempo de prototipagem baixo, (b) alto desempe-
nho no processamento de operagdes, (c) alta flexibilidade a nivel de software (RANGANATHAN; ADVE;
JOUPPI, 1999). Alguns GPPs utilizados sdo: (a) os processadores soft-processor (NIOS e Microblaze),
(b) os processadores hard processors (ARM, PowerPC), e (a) todos os microprocessadores dos computa-
dores (Intel e AMD) (MOSQUERA, 2016). A arquitetura basica desses processadores estd baseada em
uma unidade de controle, uma unidade datapath e uma unidade de memoria; sendo que as duas primeiras
unidades compdem a CPU (vide Figura 3.2) (VAHID; GIVARGIS, 2002).

3.1.2 Processador digital de sinal (DSP)

Os processadores digitais de sinal (DSPs) sdo microprocessadores que baseiam-se em arquiteturas
MAC (multiplicagdo e acumulacio), as quais combinam as operacdes de multiplicacdo e acumulagcdo em

uma tnica instru¢do de processamento de sinais. Uma vantagem dos DSPs é que sdo projetados para tarefas
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Figura 3.2: Processador de propdsito geral (adaptado de (VAHID; GIVARGIS, 2002)).

que requerem alta complexidade de cédlculo. Hoje em dia hd DSPs que t€m sido desenvolvidos com taxas
de clock iguais a 1 GHz (JR, 2009). Os DSPs também podem estar embarcados em alguns FPGAs, o qual é
conhecido como légica hardwired, pois realizam fungdes de acordo as conexdes configuradas internamente
nesse dispositivo reconfigurdvel (nivel de hardware) (ALTERA, 2017) (XILINX, 2017).

As aplicagdes dos DSPs dependem dos requisitos de solugdo a um problema especifico. Neste caso,
existem duas categorias tendo em conta a aplicagdo. Por exemplo, no caso dos sistemas comerciais (e.g.
dispositivos de teléfonia mével) e no caso de processamento de algoritmos complexos (e.g. processamento
de imagens). A largura da palavra mais comum dos DSPs para representacio fixa é de 16 bits, enquanto
para o ponto flutuante € de 32 bits. Porém, o tamanho do barramento de dados influi nos recursos utilizados;
portanto a melhor op¢do a fim de poupar recursos € determinar a menor largura possivel da palavra, para

que a aplicacdo possa funcionar otimamente (SALAZAR, 2000).

3.1.3 Unidade de processamento grafico (GPU)

As GPUs sdo processadores desenhados para a renderizagdo de imagens e videos em 3D de alta reso-
lucdo em tempo real. Suas principais aplicabilidades estdo focadas em sistemas que integram essas tarefas,
tais como em computadores e consoles de videogame. Esse tipo de processadores tém evoluido nos lti-
mos anos. Na Figura 3.3 podem ser observadas arquiteturas do tipo CPUs e GPUs, onde a arquitetura das
unidades de processamento grafico estd baseada em um conjunto de multiprocessadores, sendo que cada
microprocessador contém internamente um conjunto de nicleos (também conhecidos como processadores
escalares). Por outro lado, as CPUs tém poucos nucleos. Portanto, se fosse comparado o desempenho
desses dois tipos de processadores em relagdo a poténcia e velocidade de processamento, as GPUs tém
vantagem com respeito as CPUs (GREGG; HAZELWOOD, 2011). Levando em consideragdo esses fatos,

as GPUs tém-se utilizado para aceleragdo de algoritmos complexos, através da paralelizagdo dos mesmos.

As GPUs apresentam um alto consumo energético devido ao elevado nimero de recursos (processa-
dores e nicleos) que estdo embarcados nestas plataformas. A pesar das diferencas, a combinacio entre as

CPUs e as GPUs é comummente utilizada, sendo um exemplo de multiprocessamento heterogéneo (PAT-
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Figura 3.3: Comparacdo entre a CPU e a GPU (adaptado de (DUTCH, 2017).

TERSON; HENNESSY, 1994); onde as GPUs realizam célculos multiplos, enquanto as CPUs realizam
célculos tnicos. Além disso, as instru¢cdes de maquina para as GPUs sdo geradas através de interfaces de
programacao de aplicativos de alto nivel (e.g. OpenGL e DirectX da Microsoft) e linguagens orientados
a graficos (e.g. C para graficos (Cg) da NVIDIA e o Linguagem de programacio em alto nivel para criar
shaders (HLSL) da Microsoft) (PATTERSON; HENNESSY, 1994).

3.2 Circuito integrado de aplicacao especifica (ASIC)

Os circuitos integrados de aplicagdo especifica (ASICs) sdo sistemas em chip, que s@o projetados com
o intuito de realizar tarefas especificas. Para descrever as arquiteturas sdo usadas linguagens de descri¢do
de hardware (e.g. Verilog e VHDL). Para esta tecnologia a arquitetura ndo pode ser reconfigurada depois
da fabricacdo, pelo qual sdo chamadas de arquiteturas desenvolvidas para um s6 propdsito. Uma das
caracteristicas deste tipo de plataformas é que o cliente € o mesmo desenhador da arquitetura, sendo umas

das principais diferencas com os outros tipos de circuitos integrados (EINSPRUCH, 2012).

Os circuitos integrados sao classificados de acordo ao nimero de portas l6gicas (vide Figura 3.4) em-
barcadas no chip: (a) pequena escala (SSI), onde t€ém-se de 1 a 10 portas/chip (e.g. portas AND, OR,
NOT, XOR), (b) escala média (MSI) que inclui de 10 a 100 portas/chip (e.g. Flip Flops, somadores, con-
tadores, multiplexadores), (c) grande escala (LSI), na qual ha de 100 a 10.000 portas/chip (e.g. memorias
de pequeno espago), (d) escala muito alta (VLSI) que tem de 10.000 a 1.000.000 portas/chip (e.g. me-
morias de grande espaco) e (e) escala ultra alta (ULSI), composta por mais de 1.000.000 portas/chip (e.g.
microprocessadores) (KAESLIN, 2008).

3.3 Arquiteturas reconfiguraveis

As arquiteturas reconfigurdveis permitem que o hardware possa ser programavel via software, isto &,
um tipo de arquitetura que tem a flexibilidade de ser programada e configurada para tarefas especificas,
definidas pelo usudrio. Alguns dispositivos baseados em légica programdvel sdo: (a) Dispositivos Logicos
Programaveis Complexos (CPLDs), (b) Dispositivos Légicos Programaveis Simples (SPLDs) e (¢) ma-
trizes de portas programdveis em campo (FPGA). A principal diferenca entre os CPLDs e SPLDs com

os FPGAs € que os dispositivos 16gicos (SPLDs e CPLDs) tém um ndmero limitado de portas ldgicas
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Figura 3.4: Classificacdo dos ASICs (adaptado de (KAESLIN, 2008)).

(MAXFIELD, 2004). Adicionalmente, ao comparar os FPGAs com os ASICs, o custo e a facilidade no
desenvolvimento dos projetos nos FPGAs é menor, além de ser reconfigurdvel. Porém, os ASICs tém con-
sumo de poténcia menor (AMARA; AMIEL; EA, 2006). Neste trabalho utilizou-se a FPGA para embarcar
a técnica de fusado sensorial para IMUs, tendo em conta as vantagens desse tipo de arquitetura e devido a

que no laboratério LEIA da UNB tém-se os equipamentos e os conhecimentos sobre projetos em FPGA.

3.3.1 FPGA

FPGAs sdo chips de silicio inventadas em 1985 pelo cofundador da Xilinx, Ross Freeman (INSTRU-
MENTS, 2013). Estas arquiteturas consistem em um arranjo matricial, composto principalmente de trés
elementos bdsicos: (a) blocos légicos configurdveis (Configurable Logic Blocks - CLBs), (b) portas de
entradas e saidas (I/O) configuraveis, e (c) interconexdes programaveis. Os CLBs fornecem a l6gica basica
de um circuito que pode ser reconfigurada de acordo as instru¢des do programa; além disso, um CLB estd
composto por um conjunto de elementos l6gicos bésicos (Basic Logic Elements - BLE), os quais baseiam-
se em Look-Up Tables (LUTSs), flip flops (FF) e multiplexadores, sendo que as LUTs sdo tabelas de verdade
das fun¢des booleanas (NOT, AND, OR , XOR) e das combinagdes entre essas. Portanto, os CLBs sdo li-
gados entre si para criar fungdes maiores, através das interconexdes direcionadas pelos blocos de conexdo
(Connection Blocks - CBs) e os blocos de chaves (Switch Blocks - SB), os quais sdo compostos por tran-
sistores. A arquitetura bdsicas da FPGA com todos os componentes detalha-se na Figura 3.5 (FAROOQ;
MARRAKCHI; MEHREZ, 2012).

No entanto, os FPGAs modernos envolvem internamente DSPs, RAM, EEPROM, PLLs, micropro-
cessadores (ARM, uBlaze, Nios, etc.), ADCs, clock’s, entre outros componentes. Os DSPs sdo circuitos
pré-embarcados para operagdes de multiplicacdo e acumulagdo de bits, com os quais consegue-se poupar
elementos légicos (LUTs), sendo esse dltimo o método tradicional de implementacdo de multiplicadores
nos FPGAs; portanto, os processamentos com uma maior quantidade de bits irdo precisar mais DSPs ou

multiplicadores embarcados (segundo a tecnologia do FPGA utilizado), ocupando assim mais espaco e
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Figura 3.5: Arquitetura bésica do FPGA (adaptado de (FAROOQ; MARRAKCHI; MEHREZ, 2012)).

recursos nessas arquiteturas (HAZANCHUK, 2003).

O fluxo de desenho de um projeto no FPGA ¢ apresentado na Figura 3.6. Inicialmente o projeto deve
estar na linguagem VHDL a nivel RTL (Register Transfer Level), isto é, a descricdo do comportamento
do circuito através de registradores. A primeira etapa é a synthesis, na qual realiza-se a compilagdo e
otimizac¢do do projeto a nivel de portas, onde gera-se um netlist e otimiza-se a velocidade e a area do
FPGA, respectivamente. No final de esta etapa o projeto é simulado ao igual que na segunda etapa do
place and route, que consiste em gerar um circuito para um dispositivo programével ou para a fabricacao
de um ASIC (PEDRONI, 2004).

VHDL entry
(RTL level)

>
«
>
«

Compilation

e A

Netlist
(Gate level)

Synthesis < Optimization
A

Optimized netlist
(Gate level) Simulation

\
Place & Route

Simulation

Figura 3.6: Fluxo do projeto no FPGA (adaptado de (PEDRONI, 2004)).
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3.3.1.1 Cyclone IV DE2-115

Neste projeto utilizou-se o dispositivo 16gico programavel (FPGA) Cyclone IV DE2-115 da Altera,
para embarcar a arquitetura desenvolvida e apresentada no capitulo 4. Esse FPGA conta principalmente
com: (a) 114.480 elementos l6gicos (LEs), (b) 3.888 Kbits memoria embarcada, (c) 266 multiplicadores
embarcados de 18x18 bits, (d) 4 PLLs de propdsito geral, (e) 528 I/Os e (d) 1 microprocessador 100MHz
(Nios II). O kit DE2-115 conta com dispositivos de memoria: (a) SDRAM (2x64MB), (b) SRAM (2MB),
(c) Flash (§8MB) e (d) EEPROM (32Kbit); além de outros componentes (clock SOMHz, periféricos, etc).
Na Figura 3.7 detalham-se as especificagdes do Kit DE2-115 (ALTERA, 2010).
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Figura 3.7: Diagrama de blocos do Kit DE2-115 (adaptado de (ALTERA, 2010)).

3.4 Trabalhos correlatos em implementaciao de algoritmos de fusao senso-
rial de IMUs em FPGAs

Na Tabela 3.1 comparam-se alguns dos aspectos mais relevantes dos trabalhos correlatos em implemen-
tacdo de algoritmos de fusdo sensorial de IMUs em FPGAs, tais como (a) descri¢do, (b) FPGA utilizado,
(c) algoritmos utilizados, (d) interface de comunicacao para o sensor (IMU, entre outros), (e) representacio

de bits do processamento da fusdo sensorial e (f) métricas de avaliacdo.
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Tabela 3.1: Revisdo bibliografica dos trabalhos correlatos para determinar attitude e heading através da fusdo sensorial de IMUs embarcados em FPGAs

L Algoritmos o . Métrica de
Ref. Descricdo FPGA - Comunicacdo | Representacdo L
utilizados avaliacdo
Fusao sensorial para estimacdo de rolagem,
arfagem e guinada de um sistema de il
ilinx
(CHAPPELL et | seguranca automotivo adaptavel. Através de ) Ponto fixo de
R Virtex2 KF RS232 e RCA ) Graus
al., 2006) IMUs (6 DOF), ACCs e uma camera 16 bits
. , . XC2V1000
ajustados ao veiculo para determinar o
desalinhamento deste sistema automotivo
Implementagdo em hardware de um sistema
em tempo real para localizacao da
(ABDELFA- o A ) .
trajetoria de um robo mavel através da Xilinx Ponto flutuante
TAH et al., . . KF UART . RMSE
2011) fusdo sensorial da IMU de 6 DOF e o GPS; Virtex-4 de 32 bits
enquanto o odometro € utilizado para medir a
distancia percorrida
Fusao sensorial para localizag¢do da
orientacdo, levando a consideracao duas .
(SABATELLI ) Xilinx 12C
etapas, uma para attitude e outra para KF - Graus
et al., 2012) ) L. . Spartan 3A (hardware)
heading com uma técnica de quaternios
para uma IMU de 9 DOF
Comparacao de eficiéncia em hardware e
(BRUCKNER; . . o
SPINDEL em software (ARM) de fusao sensorial para Xilinx
DREIER: estimacdo dos dngulos rolagem, arfagem e Zynq 7020 KF RS232 Ponto flutuante RMSE
’ guinada; com IMU de 9 DOF e através da SoC

BLUME, 2013)

ferramenta HLS




9¢

Estimacéo da localizag¢do usando IMU de 9

DOF e um GPS para sistemas de assisténcia Ponto fixo de
(BASHA, de mobilidade para deficiéncia visual em Zynq 7000 32 bits, ponto
. . KF UART RMSE
2016) pedestres, avaliando diferentes SoC flutuante de 32
representacoes de bits na arquitetura e 64 bits
projetada
Fusao sensorial para estimacao da posicao
(HAJDU; angular (rolagem e arfagem), com a .
. . Xilinx Ponto fixo de
BRASSALI; implementacdo de um filtro passa baixa 12C .
] . Zyng- CF 24 bits (16.8 Graus
SZEKELY, aplicado ao acelerometro e um filtro passa (hardware) .
. ) L. XC7Z010 bits)
2017) alta aplicado ao giroscopio para uma IMU
de 6 DOF
Implementagdo em hardware de uma
técnica flexivel de fusao sensorial para Altera 12C Ponto flutuante
Este trabalho ] N s . N EKF . RMSE
estimacao da posicao e orientacao de DE2-115 (software) de 27 bits

IMUs de 9 DOF em tempo real




Levando a consideracdo a Tabela 3.1 € valido afirmar que a maioria dos trabalhos correlatos apresenta-
dos para a estimacao da posicao e orientacdo em FPGA utilizaram o KF como algoritmo de fusao sensorial,
devido a suas vantagens em termos de boa precisdo e baixo custo de processamento. Além disso, as in-
terfaces de comunicagdo 12C, RS232 e UART foram as mais utilizadas para a transferéncia de informacao
entre os sensores € a arquitetura em FPGA, o qual € devido a flexibilidade de comunicag@o que tém esses
dispositivos (sensores). Em alguns casos o I12C foi implementado como um médulo em hardware, externo
a arquitetura. Cada trabalho utilizou uma representacdo em bits (ponto flutuante e ponto fixo) diferente,
pois isto depende principalmente da precisdo requerida em cada aplicagdo e dos recursos do FPGA a uti-
lizar. Em relacdo a métrica de avaliagcdo, a mais utilizada foi o RMSE, no entanto houve trabalhos que
fizeram a avaliacdo da arquitetura em hardware através das unidades de medigdo (graus). Desta Tabela é
importante notar que nenhum desses trabalhos embarcou uma técnica de fusao sensorial flexivel baseada
em IMUs de 9 DOF através do EKF.
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Capitulo 4

Arquitetura em FPGA para a fusao
sensorial de IMUs

Neste capitulo apresenta-se uma arquitetura de hardware implementada em FPGA a fim de realizar a
fusdo sensorial em tempo real, para Unidades de Medicao Inercial (IMUs) de 9 graus de liberdade (DOF)
através do algoritmo de Filtro de Kalman Estendido (EKF). O estudo dessa técnica de fusdo de sensores
¢ apresentada no capitulo 2. Portanto, para o desenvolvimento desta arquitetura foram utilizados médulos
para operacdes aritméticas (soma, subtracdo, multiplicacdo, divisdo e raiz quadrada) e trigonométricas
(seno, cosseno, arcotangente e arcotangente2) em ponto flutuante, assim como moédulos para o processa-
mento da fusdo sensorial (master, preCordic, EKF1, EKF2, accelerometer, magnetometer € conversion)
dos sensores (giroscopio, acelerdmetro e magnetdmetro) que compdem a IMU. Esses dois tipos de médulos

s@o descritos neste capitulo.

4.1 Arquitetura geral de fusao sensorial

Na Figura 4.1 mostra-se o projeto em hardware para a fusao sensorial de IMUs. Onde os mddulos:
(a) processador (Nios II), (b) arquitetura para fusdo sensorial, (c) SRAM, (d) JTAG/UART, (e) Timer e (f)
GPIO sdo conectados através do barramento Avalon; no qual os dados s@o transmitidos com um tamanho de
palavra de 32 bits. O Nios II se comunica tanto com a IMU quanto com a arquitetura em hardware através
do protocolo I12C, o qual foi programado em software e conectado aos pinos do GPIO da placa, sendo que
o Nios II atua como mestre e a IMU de 9 DOF (MPU9250) como escravo. Enquanto o SRAM realiza a
funcdo de armazenamento de dados, o timer faz a temporizagdo para a leitura da IMU e o JTAG/UART

leva a cabo comunicacio da placa DE2-115 com o computador (a fim de programar o FPGA e o Nios II).

O processamento inicial da arquitetura consiste em realizar a leitura de cada um dos trés sensores
(giroscopio, acelerometro e magnetdometro) da IMU de 9 DOF, através do Nios II. Posteriormente esse
processador envia ditas medi¢des a arquitetura dedicada (mapeada no FPGA), com o intuito de realizar
a estimacgdo dos angulos de rolagem, arfagem e guinada em tempo real. Depois disso, esses angulos de
Euler estimados sdo requeridos pelo processador, a fim de fazer a leitura dos mesmos através do software
Eclipse.
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Figura 4.1: Diagrama do projeto em FPGA. A transmissio de dados no barramento Avalon é de 32 bits.

A arquitetura de fus@o sensorial tem como objetivo principal estimar a posi¢do (rolagem e arfagem) e a
orientacdo (guinada) em tempo real. Isto é, o tempo de processamento na arquitetura deve atingir um tempo
menor ao tempo de amostragem da IMU de 9 DOF (7ms). A arquitetura desenvolvida (vide Figura 4.2)
opera a SOMHz e faz uso de operadores em representacdo em ponto flutuante de 27 bits. A comunicacdo
e sincronizacdo entre a IMU e o FPGA foi realizada no Nios II. A interface de entrada e saida permite
escolher a funcfo a ser realizada, ja seja a escrita ou a leitura através dos sinais ‘avs_write’ e ‘avs_read’,
respectivamente. Da mesma maneira, levam-se em consideracio os dados de entrada (avs_writedata), os

dados de saida (avs_readdata) e o endereco dos dados (avs_address).

Os médulos operacionais nessa arquitetura sdo aqueles que realizam os cdlculos de: (a) multiplicacdo,
(b) soma, (¢) subtracdo, (d) divisdo, (€) seno e cosseno, (f) arcotangente e (g) raiz quadrada. Na arquitetura
desenvolvida para fusdo sensorial, o médulo Multipliers contem internamente 12 multiplicadores, o médulo
Adders e o médulo Subtractors tém 6 componentes cada um, enquanto o médulo Dividers contem somente
2 divisores. No entanto, os outros médulos (cordicl, cordic2 e sqrt) t€m um Unico componente interno.
O moédulo cordicl (seno e cosseno) é usado somente pelo médulo preCordic, enquanto os que acessam
aos médulos das operacdes aritméticas sdo: (a) EKFI, (b) EKF2, (c) accelerometer, (d) magnetometer e
(e) conversion através do multiplexador 1 (Mux 1). Adicionalmente, o multiplexador 2 (Mux 2) comuta
0 uso do cordic2 (arcotangente) para os médulos do accelerometer e magnetometer. Cabe ressaltar que o

modulo sqrt € usado apenas pelo médulo accelerometer.

A Figura 4.3 mostra o scheduling da arquitetura em hardware para a fusio sensorial de IMUs, onde
a sequéncia de estados para os médulos € observada. Tal sequéncia é feita através do gerenciamento do
mddulo master, o qual é o controlador dos sinais de cada um dos mddulos instanciados na arquitetura. O
processamento dos angulos de Euler inicia a partir do sinal ‘start’ e conclui com o sinal ‘ready’. Portanto,
depois do sinal de inicio a primeira rodada (k = 1) comeca a sua execugdo, onde o primeiro médulo
a ser executado € o preCordic. Isto devido a que inicialmente devem ser calculados e armazenados em
registradores os valores trigonométricos (seno e cosseno) dos valores iniciais para os angulos de Euler.
Seguidamente, o médulo accelerometer € ativado a fim de calcular os angulos de rolagem e arfagem tendo
em conta as Equacdes 2.8 e 2.9, as quais relacionam as medi¢des do acelerdmetro. Depois disso, 0 médulo
EKF1 é o seguinte em ser ativado, no qual € realizada a primeira fusdo sensorial para estimar a posicao (ro-
lagem e arfagem), através do giroscépio e acelerometro (vide secdo 2.3). Em seguida, o médulo preCordic
executa-se novamente com o intuito de calcular os valores de seno e cosseno dos angulos estimados pelo
EKFI.

39



: Top Module;
avs_write ; _: 3] Master f— i
avs_writedata | | T preCordic !
avs_read i : —
- 5; N ' >f EKF1 M Multipliers i
avs_address : 4 u P
S| 3
A <| EKF2 X L
Iml [Pl :
Pl o || eI Accelerometer — —
avs_readdata i : M P
* shdld Magnetometer u RT ¥
: | | SQRT ¢!
LT X B
L 2 ¥
Lloooo. SIIIlIIIIIIIIIIIIIIIIIIoiToooIIiRTIooooooooooooiioroiiag
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sensorial ponto flutuante

Figura 4.2: Arquitetura de fusio sensorial de uma IMU de 9 DOF com os EKFs. Estd composta por (a)
interface de dados (input/output), (b) médulos de fusdo sensorial, (c) multiplexadores (MUX1 e MUX?2),
(d) bibliotecas em ponto flutuante de 27 bits (cordicl, multipliers, adders, subtractors, dividers, SQRT,
cordic2).

Posteriormente, o médulo master ativa o médulo magnetometer com o objetivo de determinar o angulo
de guinada a partir das medi¢des do magnetdmetro e das Equagdes 2.10, 2.11 e 2.12. Seguidamente, ¢
ativado o médulo EKF2, onde o processamento da segunda fusdo sensorial entre o giroscépio e acelerd-
metro € feito, a fim de estimar a orientacdo (guinada) (vide se¢do 2.3). Finalmente, o ultimo médulo a ser
ativado é o conversion, no qual se faz a conversao de unidades de radianos a graus, para cada um dos trés
angulos de Euler estimados tanto pelo médulo EKFI quanto pelo médulo EKF2. Depois disso, o médulo
master envia um sinal de encerramento, indicando o fim da execucéo para dita rodada (k = 1). As seguin-
tes rodadas comecam com informacdes atualizadas de cada um dos sensores (giroscopio, acelerdmetro e
magnetdmetro), sendo que desde a segunda rodada (k = 2) até a enésima rodada (k = n), a sequéncia da
arquitetura € similar a primeira rodada. Porém, com a principal diferenca que nesses casos a arquitetura
ignora o passo inicial da execu¢do do médulo preCordic apés do sinal ‘start’, devido que os cédlculos do
seno e cosseno dos Ultimos valores estimados dos angulos de rolagem e arfagem foram calculados pelo

médulo preCordic na iteragdo anterior (kK — 1).

4.2 Moédulos para operacoes em ponto flutuante

Tendo em conta que os cdlculos em aplicagdes tanto em software quanto em hardware requerem de
alta precisdo, as operagcdes devem ser feitas em representacdo de ponto flutuante, definida pela norma
IEEE 754 para diferentes tamanhos de palavras (32 bits (tipo float) e 64 bits (tipo double)) (IEEE, 2008).
Essa representagdo divide-se em tré€s partes: (a) sinal, (b) exponente e (c) mantissa (parte fracionaria),
assim como mostrado na Figura 4.4. Um fator importante a ter em conta no momento de utilizar essa
representacdo em hardware é o custo de consumo de recursos no FPGA. Neste caso, para o processamento

desta arquitetura utilizou-se uma biblioteca parametrizdvel de 27 bits tanto para as operacdes aritméticas
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Figura 4.3: Scheduling da arquitetura. Para dois casos: (a) primeira rodada (k = 1) e (b) seguintes rodadas
(k=2,3,...,n). * Accelerometer. ** Magnetometer.

(SANCHEZ et al., 2009) quanto para as trigonométricas (MUNOZ et al., 2010), isto com o intuito de
utilizar a menor quantidade de recursos (multiplicadores embarcados e elementos 16gicos) possiveis do

FPGA, atingindo uma precisdo adequada para este tipo de aplicagio (MUNOZ, 2012).

Sinal Expoente (§ bits) Mantissa (18 bits)
I ) 1

26 18 0

Sinal  Expoente (8 bits) Martissa (23 bits)
I 1

31 23 0

Sinal Expoerte (11 bits) Mantissa (52 bit=)
I 1" 1

63 52 0

Figura 4.4: Representacdo em ponto flutuante (adaptado de (RAFAEL, 2014)).

4.2.1 Adder/Subtractor

As operacdes em ponto flutuante de soma e subtracio (MUNOZ, 2012) sdo obtidas através das se-
guintes etapas: (1) Separar o sinal, o exponente e a mantissa de cada uma das duas entradas, assim como
verificar se as entradas s@o zero, infinitas ou t€ém uma representacdo invalida ao padrdo IEEE 754, e poste-
riormente adicionar o bit oculto as mantissas. (2) Comparar as duas entradas, tendo em conta que o nimero
de bits da mantissa do menor nimero deve-se deslocar a direita, dependente da diferenca do expoente, para
assim somar ou subtrair as mantissas atuais. (3) Deslocar a esquerda a mantissa obtida até que o MSB seja
1, onde para cada deslocamento o expoente diminui em 1. (4) Concatenar o sinal, 0 exponente e a mantissa
dos resultados finais (SANCHEZ et al., 2009).

4.2.2 Multiplier

No caso da multiplicagiio em representagio em ponto flutuante (MUNOZ, 2012), os passos para realizar

esta operacdo aritmética sdo os seguintes: (1) Separar o sinal, o exponente e a mantissa de cada uma das
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duas entradas, assim como verificar se as entradas sdo zero, infinitas ou t€ém uma representagao invélida ao
padrdo IEEE 754, e posteriormente adicionar o bit oculto as mantissas. (2) Multiplicar as mantissas, assim
como determinar o sinal do resultado dessa multiplicagdo, somar os expoentes e subtrair o "bias". (3) No
caso que o MSB fosse 1 no resultado da multiplicacdo das mantissas, ndo é necessdrio fazer a normalizacao,
isto é, a mantissa € deslocada a esquerda até que o MSB seja 1, porém para cada deslocamento o expoente
atual diminui em 1. (4) Concatenar o sinal, o exponente e a mantissa dos resultados finais (SANCHEZ et
al., 2009).

4.2.3 Divider

Para executar a operagdo em ponto flutuante de divisdo (MUNOZ, 2012) é necessdrio: (1) X e Y devem
ser nimeros reais representados com o padrdo IEEE 754, onde X representa o dividendo e Y o divisor.
(2) Separar o sinal, o expoente e a mantissa tanto de X quanto de Y, adicionando o bit oculto a mantissa,
e verificar se as entradas so zero ou invélidas. (3) Calcular os resultados da mantissa usando o algoritmo
Newton-Raphson para a divisdo; além de calcular o valor do expoente (expoente = expoente(X) —
expoente(Y')+bias) e determinar o sinal desse resultado. (4) Concatenar o sinal, 0 exponente e a mantissa
dos resultados finais (SANCHEZ et al., 2009).

4.2.4 sqrt (raiz quadrada)

No cilculo da raiz quadrada em ponto flutuante (MUNOZ, 2012) deve ser levado em consideracio:
(1) X deve ser um nimero real representado com o padrao IEEE 754. (2) Separar o sinal, o expoente e
a mantissa de X, adicionando o bit oculto a mantissa e verificar se a entrada é negativa, zero ou invalida,
além disso, se o expoente de X € par, entdo deve-se multiplicar a mantissa por 2. (3) Calcular a mantissa
usando o algoritmo Goldschmidt para a raiz quadrada, da mesma forma deve-se calcular o resultado do
expoente (expoente = expoente((X + Bias)/2)). (4) Concatenar o sinal, o exponente e a mantissa dos

resultados finais e remover o bit oculto da mantissa resultante (SANCHEZ et al., 2009).

4.2.5 Cordicl e Cordic2 (seno/cosseno e atan)

O célculo das fungdes do seno/cosseno e arcotangente € realizado através dos médulos cordicl e cor-
dic2, respectivamente. Esses dois médulos estdo baseados na mesma arquitetura, somente com mudancas
nas condi¢des iniciais. A arquitetura é composta por quatro unidades: (a) unidade de redugdo de argu-
mentos, (b) unidade de FSM, (c) unidade de micro-rotacdo e (d) unidade de normalizacdo. A unidade de
reducdo de argumentos e a unidade de normaliza¢do consideram um quadrante para os cédlculos do seno
e cosseno. Enquanto a unidade de FSM seleciona as condi¢des iniciais para as varidveis X, Y e Z, as
quais dependem da operagao desejada (seno/cosseno ou atan). A unidade de micro-rotacao toma conta das
operagdes e concatenagdes para o cilculo respectivo das funcoes seno/cosseno e arcotangente (MUNOZ
et al., 2010).
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4.2.6 atan2

O projeto em hardware da fungao atan? foi totalmente desenvolvido neste trabalho. Esta funcdo retorna
valores no intervalo (0,27), ao contrario da fungdo atan que retorna valores s6 de (—7n/2,7/2). Esta
funcdo € utilizada para calcular os angulos de rolagem e guinada. A Figura 4.5 apresenta a FSM deste
modulo com sete estados. A 16gica da FSM € representada na Figura 4.5(b), sendo que as condi¢des para
as transi¢cdes de estados sao definidas pela Equacdo 4.1. Além disso, as operagdes envolvidas neste médulo

sdo: (a) uma divisdo, (b) uma arcotangente, (¢c) uma soma e (d) uma subtracio (vide Figura 4.5(a)).

atan(y/x) sex >0
atan(y/z)+7m sex <0ey >0
atan2(y,z) = atan(y/z) —m sex <0ey <0 @.1)
/2 sex=0ey >0

—m/2 ser=0ey <0

indefinido sex=0ey=0

start clk rst
Méddulo atan2

ready_atan

i
i —:» in_opera
i —\ <+—— out_opera
; L r Subtractor 1
Yoo @—< @ if atan2(y, x)
o _/

. Divisor 1 Arcotangente Condicional 1 J Condicional 2

Somador 1

—> ready_atan2
i

Entradas Estado 1 Estado 2 Estado 3 Estado4 ' Estado5 Estado 6 Saidas

(a) Operadores do médulo atan2. (b) FSM do médulo atan?2.

Figura 4.5: Operadores € FSM do médulo atan2

O moédulo atan2 € ativado através de um sinal de start enviado desde o mdédulo master. Portanto, o
estado inicial SO abrange as condicdes iniciais, enquanto nos estados S1 e S2 sdo realizados os célculos
de divisao e arcotangente, respectivamente. No estado S3 € feita a selecdo do quadrante onde as entradas
x e y estdo localizadas no plano cartesiano, o qual determina a seguinte operacao a realizar; isto é, se ditas
entradas estdo localizadas em um dos quadrantes 1 e 4, a saida é igual a obtida no estado 52, devido que o
valor da fun¢do arcotangente2 nesses casos € igual a funcio arcotangente. No entanto, se as entradas x e y
localizam-se no quadrante 2 ou 3, ao valor prévio de arcotangente (estado S2) deve-se somar (estado S4)
ou subtrair (estado .S5) o valor de 7, respectivamente. Finalmente, no estado .56 a saida valida da tangente
inversa para os quatro quadrantes (atan2) € definida e indicada pelo sinal ready_atan2. As condic¢des de

transicdo de estados sdo apresentadas na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Condicdes para a transicoes de estados do médulo atan2. * Sem condi¢do

Abreviacdo | Desde Até Condicdo Saida
(a) start="1"eay =0 atan2 =0
(b) start="1" e az=0e ay >0 atan2 = /2
A S0 S0 (c)start="1"eaz=0eay <0 atan2 = —m /2
(d) start =’0’ atan2 =0
B SO S1 start="1"eaz#0eay #0 atan2 =0
C S1 S1 ready_divl =’0’ atan2 =0
D S1 S2 ready_divl =’1’ atan2 =0
E S2 S2 ready_atan =0’ atan2 =0
F S2 S3 ready_atan =1’ atan2 =0
G S3 S4 az<0eay >0 atan2 =0
H S3 S5 az<0eay<0 atan2 =0
I S3 S6 az >0 atan2 =0
J S4 S6 * atan2 =0
K S5 S6 * atan2 =0
s_ready_state3 =0’ e
L S6 S6 ready_addl =0’ e atan2 =0
ready_subl =0’
(a) s_ready_state3 ="1’ atan2 = out_atan
M S6 SO (b) ready_addl ="1" atan2 = out_addl
(c) ready_subl =1’ atan2 = out_subl

4.3 Modulos de fusao sensorial

Todos os mddulos de fusdo sensorial foram desenvolvidos através de Mdquinas de Estado Finito (FSM)
do tipo Mealy, devido que o valor de saida de cada estado depende tanto do valor de entrada quanto do
estado atual. Além disso, para o cdlculo de cada angulo de Euler é necessdrio ter a realimentacdo deles
no passo anterior de tempo (k£ — 1). Esses médulos estdo conectados aos médulos operacionais (médulos
aritméticos e trigonométricos) através do muxl e mux2, os quais comutam as entradas dependendo do

estado e de um sinal de bandeira (flag) enviado pelo médulo master.

4.3.1 Master

Na Figura 4.6 apresenta-se a 16gica da FSM do médulo master, no qual estdao envolvidos dez estados;
sendo que as condi¢des para as transicoes de estados observam-se na Tabela 4.2. Este ¢ o médulo principal
da arquitetura apresentada no capitulo 4, ja que toma conta do controle de processamento da mesma. Isto
¢ feito por meio dos sinais starts e readys de cada um dos médulos instanciados dentro do Top_module,
assim como do sinal flag (para o caso dos multiplexadores mux/ e mux2) a fim de comutar as entradas dos
moédulos operacionais. Da mesma forma, os estados do médulo preCordic sdo controlados por um sinal
flag_preCordic enviado pelo master. Adicionalmente, o moédulo master tem conhecimento sobre o nimero

de rodadas da arquitetura, através do sinal cont enviado pelo médulo EKF 1.
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Figura 4.6: FSM do médulo master.

Tabela 4.2: Légica da FSM do médulo master. SO (Waiting), S1 (preCordic), S2 (accelerometer), S3 (cor-
dicl(sin/cos)), S4 (EKF1), S5 (sqrt), S6 (cordic2(atan)), ST (magnetometer), S8 (EKF2), S9 (conversion).

Abreviacdo Desde Até Condicao
A SO SO start =0’
B SO S1 start =1’ e cont <1
C SO S2 start ="1" e cont > 1
D S1 S1 ready_preCordic =0’ e flag_preCordic > 2
E S1 S7 ready_preCordic =1’ e cont > 1
F S1 S3 ready_preCordic =0’ e flag_preCordic < 2
G S1 S2 ready_preCordic ="1" e cont < 1
ready_acelerometro = ’0’ e start_atan_accel =’0’ e
H S2 S2
start_sqrt_accel =0’
ready_acelerometro =1’ e start_atan_accel =0’ e
I S2 S4
start_sqrt_accel =0’
ready_acelerometro = ’0’ e start_atan_accel =0’ e
J S2 S5
start_sqrt_accel =1’
ready_acelerometro =0’ e start_atan_accel =1’ e
K S2 S6
start_sqrt_accel =0’
(a) s_flag_state_prev = 1 e ready_cordic_atan =0’
L S6 S6 (b) s_flag_state_prev = 2 e ready_cordic_atan = °0’
(c) s_flag_state_prev =0
M S6 S2 s_flag_state_prev = 1 e ready_cordic_atan =1’
N S6 S7 s_flag_state_prev = 2 e ready_cordic_atan =1’
(0] S7 S7 ready_magnetometro =0’ e start_atan_magn =0’
P S7 S8 ready_magnetometro =1’ e start_atan_magn =0’
Q S7 S6 ready_magnetometro = ’0’ e start_atan_magn =1’
R S8 S8 ready_EKF2 ="0’
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S S8 S9 ready_ EKF2 ="1"

T S9 S9 ready_conversion =0’
U S9 SO ready_conversion =1’
A" S5 S5 ready_sqrt =0’

W S5 S2 ready_sqrt="1’

X S4 S4 ready_EKF1 ="0’

Y S4 S1 ready_EKF1 ="1"

Z S3 S3 ready_cordic_sin_cos =0’
# S3 S1 ready_cordic_sin_cos ="1’

4.3.2 PreCordic

O médulo preCordic foi desenvolvido com o intuito de armazenar em registradores os valores de seno
e cosseno dos dngulos de rolagem e arfagem, objetivando poupar espaco no FPGA; pois neste caso, a ar-
quitetura tem sé um médulo cordicl (seno/cosseno). Os dados armazenados nos registradores sao enviados
posteriormente ao médulo EKFI. A FSM deste médulo € simples e contem trés estados (vide Figura 4.7).
As condig¢des de transicdo de estados sdo iguais, devido que o master envia um sinal de start quando cada
célculo do cordicl € feito. Porém o direcionamento na FSM esta definido pelo sinal flag_preCordic, o qual

¢é a referéncia do estado atual deste médulo para o master.

Figura 4.7: FSM do médulo preCordic.

4.3.3 EKFI

O médulo EKF1 é mostrado na Figura 4.8, sendo o médulo que leva a cabo a fusdo sensorial para
estimar a posi¢do (rolagem e arfagem) com as informagdes do giroscépio e do acelerdmetro da IMU de
9 DOF (MPU9250). Este médulo tem internamente 12 sub-mddulos, entre os quais encontram-se: (1)
modulo A, (2) médulo B, (3) modulo 1, (4) modulo 2, (5) modulo 3, (6) modulo 4, (7) modulo 5, (8) modulo
6, (9) muxl, (10) mux2, (11) contl e (12) cont2. Os mddulos A e B sao executados em paralelo, além disso
os mesmos realizam cdlculos prévios de multiplica¢des e divisdes. Enquanto cada um dos mddulos 1, 2,
3,4, 5 e 6 realiza um passo especifico do EKF, onde os modulos I e 2, 5 e 6 executam-se paralelamente.
Os multiplexadores mux! e mux2, definem as entradas do vetor de estados (xj) e da covaridncia (FPy),

respetivamente, através do nimero de rodadas determinadas pelos outros dois médulos restantes (contl e
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cont2). Similarmente aos outros médulos instanciados no Top_module, o médulo master envia o sinal start

e deteta o sinal ready_EKF 1 deste médulo.

start clk rst
Médulo EKF1

ZyZay H —H—> in_opera
Hizxz) ® «— out_opera
Rizxz) X B 1

v € .| Médulo Médulo | '

- 1 | N 5 — X
¢ i) , o) ®¢ 9 !
r —— Médulo
sin @ ————»|

cos @ ——+—»| A .
i 9 - Médulo 4 ol
: v @ ;
: , Médulo N @ : '
sin6 —— Modulo 2 1< :
cos § ———] 1 €] H
; Bl ‘ ;

5 Modulo | i, ,
Q) — 6 ;
' Médulo 1

®

; Praxz) :
i 3 i
i ® i
i @ > ready_EKF1

Entradas Saidas

Figura 4.8: Médulo EKF 1.

O modulo A tem quatro operacdes de multiplicag@o envolvidas internamente, como pode ser observado
na Figura 4.9. A partir das entradas ¢, r, sin ¢ e cos ¢ sdo determinados os produtos g - sin ¢, q - cos ¢,
r-sing e r - cos ¢ (vide Figura 4.9(a)), sendo que cada uma dessas saidas sdo enviadas ao mddulo 1. A
16gica de processamento da FSM deste médulo é mostrada na Figura 4.9(b), a qual tem unicamente dois

estados.

start clk rst

i <«~— out_opera
'q T "’@—'» q*sin®
sin® + i

: Multiplicador 1 : start ='0’
I I
: Multiplicador 2 : @
r : x i )
A T r*sin® ready_multl ='1' e
i start ='1
! Multiplicador 3 11 and ...
; ! ready_mult4 ='1'
: - r*cos @
: rpleaors @ ready_multl #'1'
Ty ' and ...
Entradas Estado 1 Saidas ready_mult4 +'1'
(a) Operadores do mddulo A do (b) FSM do modulo A do EKF1.
EKFI.

Figura 4.9: Operadores e FSM do mddulo A do EKFI.

O mddulo B é mostrado na Figura 4.10. A FSM junto com as condi¢des de transi¢do de estados deste
mdédulo sdo detalhadas na Figura 4.10(b). Este médulo realiza os célculos de tan 6 e sec # com respeito as
entradas de sin 6 e cos 0, através de duas operacdes de divisdo (vide Figura 4.10(a)). Adicionalmente, as

saidas deste médulo sdo aproveitadas no modulo 2.
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il I ready_div2 ="1'
4 I
i Divisor 2 \:
H I
[ P iy
} } ‘ ready_divl #'1’
Entradas | Estadol | Saidas and

ready_div2 # '1’

(a) Operadores do mddulo B do (b) FSM do médulo B do EKFI.
EKFI.

Figura 4.10: Operadores e FSM do modulo B do EKF1.

O mdédulo 1 do EKFI (vide Figura4.11) realiza a estimativa das varidveis de estado (rolagem e arfagem)
na etapa a priori (r, = x +xdot - dt), sendo esse o primeiro passo do EKF (vide Algoritmo 1). Este médulo
estd composto de uma FSM de seis estados detalhada na Figura 4.11(b), onde também observam-se as
condicdes para as transicdes de estado. Além disso, o modulo 1 tem tré€s sub-médulos como pode ser visto
na Figura 4.11(a). O sub-modulo 1.1 estd composto de dois multiplicadores e dois somadores, sendo que
este modulo determina o valor de xdot; = p+ ¢ -sin¢-tanf + r - cos ¢ - tan 8, assim como o mddulo 1.2
tem s6 um moédulo de subtracdo e calcula o valor de zdots = q - cos§ — r - sin ¢. Enquanto o modulo 1.3
realiza as operacdes de multiplicacdo (xdot - dt) e soma (x + xdot - dt), através de dois multiplicadores e
dois somadores.

start clk rst

ready_mull #'1

and

.d _l._ - dicieiciaieiaidiciciaiciaiaibiciaiciaiaiall b
v [ [ I I I
| | | | | .
: | | | Mbdulo 1.1| | - : in_opera
Pttt po-c==c---- p---sees it | | — ,
P i ! i ! out_opera - start =0’ ready_subl # '1'
q *sin @ I I ready_addl ="'1 and
tan 8 — | | and ready_mull # 1’
: ! ! ready_add2 ="'1' and
; ] ! | ready_addl # '1' ready_mul2 #'1'
i | HE FeTtT T and
7 # cos = i ! i ready_add2 #'1'
| i ‘ P
---------- }P-""_""m i p _— ready_subl ='1'
_________ | K i rea y,ml; = and .
i | | ! Xpaa i an P ready_mull ='1
1 ready_mul2 =
qrcosd ! i ! " read:; [:;IZIZ =1
rxsin@ i | | ready_mod1 Y-
| R T et |
| |
I I
| |
| |
| |
T T

] i
I I
| i
[y i |
! Médulo 1.2 ! : i ready_mul2 # '1'
Xa1 STy e oy o oy o 5 o i s SO SOOO ready_addl ='1'
i i i i i |
Entradas | Estadol | Estado2 | Estado3 | Estado4 | Estado5 | Saidas
| | | | | | ready_addl ="'0"
(a) Operadores do mddulo 1 do EKF1I. (b) FSM do mdédulo 1 do EKF1.

Figura 4.11: Operadores e FSM do mddulo 1 do EKFI.

Na Figura 4.12 apresenta-se o modulo 2 do EKF 1, o qual determina o valor da matriz Jacobiana descrita
por A = I 4+ A-dt, através de quatro sub-modulos (vide Figura 4.12(a)) e de uma FSM de seis estados. A
Figura 4.12(b) mostra as condi¢des de transicao de estados. No sub-mddulo 2.1 determina-se o cdlculo do
Jacobiano A1; = ¢-cos¢-tan§ —r-sin ¢ tan 6, utilizando dois multiplicadores e um somador. O mddulo
2.2 realiza o cdlculo do Jacobiano Ay = ¢-sin ¢-sec? §+r-cos ¢ sec? 6 tendo em conta trés multiplicadores
e um somador. Adicionalmente, o mddulo 2.3 determina o valor do Jacobiano Ay; = —¢g -sin¢ — r - cos ¢

com um multiplicador e um operador de subtragdo. Enquanto o Jacobiano Ag2 = 0. Portanto, o médulo
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2.4 realiza o célculo de cada Jacobiano levando em consideragdo trés multiplicadores (A - dt) e um somador
Ia+ A-dt).

start clk rst
Modulo 2

Mddulo 2.1 —Lis in_opera
+—+— out_opera

start =0’

tan6 |
ready_mul3 #'1"
and ..
7 sin @ ready_add3 =0’ ready_mul6 # "1
Médulo 2.4 | -
+ Ay i 1y
i ready_mul3 = "1 ready_mul3 ="1
q *sin ! and ... and ...
1 _qr P
secd — Mulipicador 3 ; A ready_mul5 =1 ready_mul6 ='1
e i
reos ; ready_mul3 #'1' ready_sub2 # "1’
i e i Az and ... and
| : ready_mul5 # '1" ready_sub3 #'1’
F ity | it Hi A - e and
qrsing il 22 ready_add3 = "1 ready_sub2 ='1 ready_mul3 #'1'
7 cos @ =1 and and
Multpicador 6 ! ready_sub3 ='1' ready_mul4 = '1'
e ST | ‘ | ready.mod2 ready_add3 ='0' and -
odulo 2 ready_mul3 ='1'
immimleimim sl and
Entradas | Estadol | Estado2 | Estado3 | Estado4 | Estado5 Saidas ready_mul4 ="1'
(a) Operadores do mddulo 2 do EKF1. (b) FSM do mdédulo 2 do EKF1.

Figura 4.12: Operadores e FSM do mddulo 2 do EKF1.

No mddulo 3 do EKF1 (vide Figura 4.13) calcula-se o valor predito do erro da covariancia (P, =
A-P- AT + Q) na etapa a priori do EKF; sendo esse o segundo passo do EKF (vide Algoritmo 1).
Este médulo estd baseado em uma FSM mostrada na Figura 4.13(b) de seis estados com 16 operacdes de
multiplicagdo e 10 de soma (vide Figura 4.13(a)). Além disso, o modulo 3 compde-se de trés sub-mddulos,
onde os sub-mddulos 3.1 e 3.2 realizam a multiplicacdo de matrizes de tamanho 2x2, calculando C' = A- P

e W = C - AT respectivamente. Seguidamente, o mddulo 3.3 realiza a operacio de soma (W + Q).

start clk st
Modulo 3

Moddulo 3.1 Médulo 3.2 —+— in_opera
h ! «+—— out_opera

start ='0"
ready_addl ="'1'
T —> Ppy and
Médulo 3.3 | ready_add4 ='1'
R ready_addl #'1"

ready_mul3 #'1'
and ...
ready_ mul8 # '1'

o Ppiy and
| Mipicador 4 i et ready_add4 #'1"
@‘—’ Ppz "
i Som ! ready,agdl =1 ready_mul3 ='1'
v : and ... and ...
oo ready_add4 ="'1 ready_mul8 ='1"
—> ready_mod3 readya,:;idl =1 ready_addl #'1'
; . and ...
ready_add4 #'1 ready_add4 #'1'
ready_mul3 ='1' ready_addl = '1’
and ... and ...
on ready_mul8 ='1 ready_add4 ='1'
0z — ; ready_mul3 # '1’
and ...
Entradas Estado 1 Estado 2 Estado 3 Estado 4 Estado 5 Saidas ready_mul8 # '1"
(a) Operadores do mddulo 3 do EKF1. (b) FSM do mddulo 3 do EKF1.

Figura 4.13: Operadores e FSM do médulo 3 do EKF 1.

O mddulo 4 (vide Figura 4.14) do EKFI foi desenvolvido para calcular o terceiro passo do EKF (vide
Algoritmo 1), o qual € o ganho de Kalman (K = P,-H T.(H. P,-H T4 R)~1). Alégica de processamento
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deste médulo estd baseada em uma FSM de dez estados (vide Figura 4.14(b)). Na figura 4.14(a) observam-
se os seis sub-mddulos, onde os mdodulos 4.1 e 4.2 t€m quatro operagdes de multiplicagdo para determinar
u=PF,-H Teo=H-u, respectivamente. O mddulo 4.3 realiza duas somas (m = o + R). O modulo
4.4 (com seis multiplicagdes e uma divisdo) determina a matriz inversa da matriz m. Porém para isto é
necessdrio calcular o determinante de m através de dois operagdes de multiplicagdo e uma de subtracio,
assim como é mostrado no mddulo 4.4.1. Adicionalmente, o modulo 4.5 realiza a multiplicacio de matrizes

de tamanho 2x2 (u - m), levando em consideracdo oito multiplicacdes e quatro somas.

ready_add1="1"  start="0"

dy.addl w1’ and ...
readye ready_add4 ="1'

ready_add4 #'1'

ready_mull 1"
and ...
start="1"  ready muld %1’

ready_mull =1’
an
ready_muld =1’

ready_mull =1’
and ...

ready_mul =1/

ready_muls # 1’

and ...
ready_mul8 # 1’

ready_mull # 1,
and
ready mul8 # '1'

ready_mul5 =1
ready_muls ='1' and ...
ready_mul8 =1

and ...
ready_mul8 =1’

ready_add1 #'1’
and

ready_muls 1’ ready_add2 # 1’

and ...
ready mul8 #'1'

ready_add1 =1’

and
ready_add2 ='1'

ready_muls # "1’
and
ready_mul8 # ‘1"

ready_subl ="1" ready_muls =1

and
Entadas | Estadol | Estado2 | Estado3 | Estadod | FEstadoS | Estado6 | Estado? | Estado8 | Estadod Saidas - ready.muls =1’
ready._subl =0

(a) Operadores do modulo 4 do EKFI. (b) FSM do médulo 4 do EKF1.
Figura 4.14: Operadores e FSM do médulo 4 do EKF 1.

O mddulo 5 do EKF1I calcula a estimativa das varidveis de estado (x = x, + K - (Z — H - xp))
na etapa de correcdo do EKF, sendo o quarto passo do filtro EKF (vide Algoritmo 1). Este médulo é
mostrado na Figura 4.15. Similarmente aos outros médulos do EKFI, o modulo 5 estd baseado em uma
FSM detalhada com as transi¢cdes de estado na Figura 4.15(b). Além disso, 0 mesmo estd composto por
quatro sub-modulos (vide Figura 4.15(a)), onde o médulo 5.1 realiza duas operagdes de multiplicagdo para
calcular n = H - . Posteriormente sdo realizadas duas subtracdes no modulo 5.2 (9 = Z — n). Enquanto
o modulo 5.3 realiza quatro operacdes de multiplicacdo e dois de soma, a fim de calcular h = K - (g).

Adicionalmente, no mddulo 5.4 sdo feitas duas somas (z, + h).

start clk rst ready_addl ='1" start ='0"

Méddulo 5 and
: Mddulo 5.3 —+— in_opera by addl =1 ready_add2 ="1' start =1 ready_mull #'1'
H <«——— out_opera ready_a and
H and ready_mul2 # "1’
) T i ready_add2 # '1"
Médulo 5.2,y acasor Médulo 5.4| !

ready_addl = "1
and
ready_add2 ='1"

ready_mull ='1"
and
ready_mul2 ='1'

ready_addl # '1’
and
ready_add2 #'1’

ready_sub1 #'1"
and
ready_sub2 #'1'

Somador2 |

ready_mull ="1' ready_subl ='1"

| H and ... d
>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>> :_’ ready_mods ready_muld ='1" ready;ﬁbz =
£ O OO RO RO SUOUE RO SOOI ready mull %1
Entradas Estadol | Estado2 | Estado3 | Estado4 | Estado5 Saidas " and oy
ready_mu.
(a) Operadores do mddulo 5 do EKF1I. (b) FSM do mdédulo 5 do EKF1.

Figura 4.15: Operadores e FSM do mddulo 5 do EKFI.
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A Figura 4.16 apresenta o modulo 6 do EKF1. As Figuras 4.16(a) e 4.16(b) mostram as operacdes
e a FSM deste mddulo, respectivamente. Além disso, neste médulo determina-se o erro de covariancia
(P = P, — K- H - P,) da etapa de correcdo do EKF, o qual € o ultimo (quinto) passo do EKF (vide
Algoritmo 1). Sendo que o mddulo 6 contem internamente 3 sub-médulos. O mddulo 6.1 realiza quatro
operagdes de multiplicagdo (Y = H - P,). O mddulo 6.2 leva a cabo quatro multiplicagdes de matrizes 2x2

para calcular V = K - Y. Finalmente, no mddulo 6.3 determina-se P, — V através de quatro subtracdes.

start clk rst

in_opera
out_opera

P2y ready_sub3 = '1' start ='0’'
and ...
ready_sub6 ='1'

Py ready_sub3 # '1'
and ...
ready_sub6 # '1’

ready_mul5 # '1'
and ...
ready_mul8 # '1'

i
i ready_mod6
} ready_add3 ='1' ready_mul5 ='1'
| and ... and ...
! ready_addé ='1' ready_mul8 = "1’
i
|
i | | ! ready_add3 # '1’ ready_mul5 # '1’
I I |
T ! T ! P and ... o ready_mul5 ='1' and ... o
} } } ! ! ready_add6 #'1 and .. ready_mull2 #'1
| Estadol ' Estado2 ' Estado3 ' Estado4 | Saidas ready_mul12 ='1'

(a) Operadores do mddulo 6 do EKF1. (b) FSM do mddulo 6 do EKF1.

Figura 4.16: Operadores e FSM do mdédulo 6 do EKF1.

4.3.4 EKF2

No que diz respeito ao modulo EKF?2, este realiza a fusdo sensorial para a estimativa da orientacdo
(guinada) levando em consideracdo as medi¢des do giroscépio e do magnetdmetro da MPU9250 (IMU de
9 DOF). Este médulo € detalhado na Figura 4.17, o qual tem 10 médulos instanciados internamente: (1)
modulo A, (2) médulo 1, (3) modulo 2, (4) modulo 3, (5) modulo 4, (6) modulo 5, (7) muxl, (8)mux2, (9)
contl e (10) cont2. O médulo A realiza um cdlculo prévio de divisdo, enquanto os contadores (contl e
cont?2) foram desenvolvidos para ter conhecimento sobre o nimero de rodadas do EKF2, e com os quais
controlam-se os multiplexadores (mux/ e mux2) que sdo os que definem as entradas do vetor de estados

(x1) e do erro de covariancia (Py).

Similarmente ao EKF'1, cada um dos modulos 1, 2, 3, 4 ¢ 5 do EKF?2 calcula um passo especifico do
EKF, com a diferenga que o Jacobiano neste caso é A = 1 e que as operacgdes realizadas dentro deste
moédulo sdo escalares; isso devido que o mddulo EKF?2 trabalha com uma varidvel de estado (guinada).
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Portanto, tém-se s6 cinco médulos principais. O master ativa o sinal de start e da mesma forma deteta o
sinal ready_EKF?2.

start clk rst
Médulo EKF2

Zs — —i s inopera
3 4 ® ® 4—1— out_opera
i Médulo ) v !
cos @ 4“74» A ] L ‘
i L :
T @ . Médulo i
5 Médulo [ o
sm'é + - 1 1 1 4 @ | :
e L0 :* |
>
: X ” @ !
4o 3 ;
: E) . :
N i Médulo 3 [— i
[1x1] T @ :
i K :
i Ly €]
s ® " |
i v i
L | . i ! Médulo - P
Quay = Moédulo || ! 5 ;
! Plix1) 2 e :
P - Mz |- Lo .
; 'e ™
i ® i
: +—> ready_EKF2
: Cont2 ;
| (o). ;
Entradas Saidas

Figura 4.17: Mdédulo EKF?2.

Na Figura 4.18 mostra-se 0 mddulo 1 do EKF2, o qual calcula a estimativa do vetor de estado x;,, =
x + xzdot - dt na etapa de predicdo, o qual € o primeiro passo do EKF (vide Algoritmo 1). Para isto, o
moédulo tem dois sub-mddulos e além disso, estd baseado em uma FSM de cinco estados (vide Figuras
4.18(a) e 4.18(b)). No sub-modulo 1.1 é calculado xzdot = ¢ - sin¢ - sec + r - cos ¢ - sec 0, através de
quatro operagdes de multiplicacdo e uma operacdo de soma. Enquanto o mddulo 1.2 tem somente uma

multiplicagdo (zdot - dt) e uma soma (x + xdot - dt).

start clk rst

—+——> in_opera

. ready_mull #'1"
<+—T—— out_opera

and

ready_add1 =0’ ready_mul2 # '1'

ready_mull =1’
and
ready_mul2 ='1'

H ready mul2 ='1'
il | Multiplicador 2
I
|

ready_mull #'1"
ready_mul2 =0’

and
ready_mul2 #'1"

ready_mull =1
and

Saidas ready_mul2 =1

ready_add1 ="'0"

(a) Operadores do modulo 1 do EKF2. (b) FSM do mddulo 1 do EKF2.
Figura 4.18: Operadores e FSM do mddulo 1 do EKF2.

O modulo 2 tem envolvida uma operacdo de soma, a fim de calcular o segundo passo do EKF (vide
Algoritmo 1), o qual € o erro de covaridncia (P, = P + (). Isto é feito a partir da covariancia a priori ()
e do ruido do processo () que apresenta-se na Figura 4.19(a). A FSM deste mddulo tem dois estados, a
qual detalha-se na Figura 4.19(b) junto as condic¢des de transicao de estados. Adicionalmente, este segundo
moédulo do EKF?2 observa-se na Figura 4.19.
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start =0’
start clk rst

L | o
b , a

—— in_opera

I
<«———— out_opera
[ start ="1'
[ Pp
[ ready_som2 ='1"
Somador2 | ;
ans ready_mod2

R i @
| |
Entradas | Estadol | Saidas ‘ oy
ready_som2 ='0'

(a) Operadores do mddulo 2 do (b) FSM do mdédulo 2 do EKF?2.
EKF2.

Figura 4.19: Operadores e FSM do mddulo 2 do EKF?2.

Na Figura 4.20 observa-se o médulo 3 do EKF2, onde é calculado o ganho de Kalman (K = P, -
(P, + R)™1), o qual é o terceiro passo do EKF (vide Algoritmo 1). Esse médulo baseia-se em uma FSM
de quatro estados (vide Figura 4.20(b)). Portanto, as operacdes para calcular o ganho de Kalman sdo uma
soma (P, + R), uma divisdo ((P, + R)~') e uma multiplicagdo (P, - (P, + R)™1), assim como detalha-se
na Figura 4.20(a). Neste caso, o valor inverso foi determinado para um escalar, feito no estado 2.

start clk rst start =0’

Y ‘ Médulo 3
: '}F .}r .}r :-: > in_opera ready_mull ='1' start ='1'
i <« out_opera dy_som1 =0’
Pp | | ii’ i|_' } : . ready_som
]
R _|:_’ 0 i } : ready_mull ="0'
i Somador1 | Divisor1 | Multiplicador 1 |
i | | | —> ready_mod3 ready_som1="1’
'-ﬁ‘ ------------- [z s i ready_divl ='1'
Entradas | Estadol | Estado2 | Estado3 ! Saidas
ready_divl ='0"
(a) Operadores do modulo 3 do EKF2. (b) FSM do mddulo 3 do EKF?2.

Figura 4.20: Operadores e FSM do mddulo 3 do EKF2.

O modulo 4 do EKF2 mostrado na Figura 4.21, foi desenvolvido com o intuito de determinar o quarto
passo do EKF (vide Algoritmo 1), isto € a estimativa das varidveis de estado (z = x, + K - (Z — x,)) na
etapa de corregdo. Para isto foram necessdrias uma operagdo de subtracdo (Z — ), uma de multiplica¢do
(K -(Z —zp)) eumade soma (x, + K - (Z — x,,)) (vide Figura 4.21(a)). Este médulo estd composto por
uma FSM de quatro estados, a qual € apresentada na Figura 4.21(b).

start clk rst

| J L i A | Mddulo‘4
K il ! ! —Li—»  in_opera ready_som1 =1’ start ='1"
HE <«—++——  out_opera .
; | } ! ready_subl ="0
Zs — —— X
Xp —¢—» !

ready_subl ="1"

ready_mull ='1'

ready_mull ='0’

(a) Operadores do mddulo 4 do EKF2. (b) FSM do mddulo 4 do EKF2.

Figura 4.21: Operadores e FSM do mddulo 4 do EKF2.
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No médulo 5 (vide Figura 4.22) calcula-se o erro de covariancia (P = P, — K - P,) na etapa de
corre¢do, ou seja o quinto passo do EKF (vide Algoritmo 1); levando em consideracdo uma operacdo de
multiplicagdo (K - Pp,) e uma subtragdo (P, — K - P,), as quais sdo detalhadas na Figura 4.22(a). A FSM
deste mddulo tem dois estados e mostra-se na Figura 4.22(b) junto as condi¢des de transi¢cdo de estado.

start ='0"

start clk rst

——> in_opera

|
[ |
i } } | : out_opera start ='1'
K —'?-—> [ I P
Pp | E
V1 Multiplicador2 | subtractor2 | 4
AT I —
‘\ : \' ; ready_mul2 ='0’
Entradas | Estadol ' Estado2 ! Saidas
ready_mul2 ='1'
(a) Operadores do mddulo 5 do EKF2. (b) FSM do mddulo 5 do EKF?2.

Figura 4.22: Operadores e FSM do médulo 5 do EKF2.

O mddulo A do EKF?2 apresenta-se na Figura 4.23. Este mdédulo tem uma operacdo de divisdo na
que calcula-se o sec 8, a partir da entrada de cos @ (vide Figura 4.23(a)). A FSM de dois estados com as

respectivas condi¢des de transi¢do de estados sdo mostradas na Figura 4.23(b).
start ='0'
start clk rst
i l L Mddulo A
LY Y Y, .
1 ———» inopera @
| <+—— out_opera

P L sec O start ='1'
cos @ ———1—>» |

1 I ready_divl ='1'

|

| sy

(a) Operadores do mddulo A do EKF2. (b) FSM do mddulo A do EKF?2.

Entradas Saidas

ready_divl ='0'

Figura 4.23: Operadores e FSM do modulo A do EKF?2.

4.3.5 Accelerometer

O médulo accelerometer executa os cédlculos de rolagem e arfagem, em relagdo aos modelos de me-
dicdo apresentados nas Equacdes 2.8 e 2.9, respectivamente; apresentados na subsecdo 2.2.3. Na Figura
4.24 mostra-se este modulo, o qual tem quatro médulos internos: (1) master accel, (2) Roll, (3) Pitch e (4)

mux1. Este dltimo comuta o acesso ao cordic2 (atan) para os médulos Roll e Pitch.

O moédulo master accel esta baseado em uma FSM (vide Figura 4.25), composta por trés estados: (1)
waiting, (2) roll e (3) pitch. Este médulo € o "cérebro"do processamento para o cdlculo da attitude (rolagem
e arfagem). Similarmente ao master principal instanciado no Top_module da arquitetura (descrito na secao

4.3.1), este controla os sinais de start e ready em cada um dos outros dois médulos Roll e Pitch.
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start clk rst

Médulo Accelerometer
FURENE S O Lo Ieommmimem 1,
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i : : o
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Entradas ' ! ! ! ! Saidas

ready_roll ='0'

ready_roll ='1'

Figura 4.25: FSM do médulo master accel. SO (waiting), S1 (roll) e S2 (pitch)

O médulo Roll determina o valor da Equacgao 2.8 (levando em consideragao as informagdes do acelerd-
metro nos trés eixos) através do mddulo da arcotangente para os quatro quadrantes (atan2), apresentado na
secdo 4.2.6. A Figura 4.26 descreve o médulo Pitch, o qual se compde de trés multiplicagcdes, uma soma,
uma raiz quadrada, uma divisdo e uma arcotangente (vide Figura 4.26(a) a fim de avaliar a Equacdo 2.9.
Este médulo baseia o seu funcionamento em uma FSM de seis estados (vide Figura 4.26(b)).

start clk rst start ='0’
Modulo Pitch

ready_mull #'1"
and ...
ready_mul3 = '1'

start ='1'
ready_atan ='0"

i
! i
X } ;
17 i
i Multiplicador 1 P
a L ;
y — ——> Pitch (6)
' i ready_sqrt ='1"

Multiplicador 2 Somador 2 Rolz quadrada Divisor 2 Arcotangente

ready_mull ='1"
and ...
ready_mul3 ="'1"

ready_sqrt ='0’

Entradas Estadol | Estado2 Estado 3 Estado4 | Estado5 Saidas

ready_sqrt ='0"

(a) Operadores do médulo Pitch. (b) FSM do médulo Pitch.

Figura 4.26: Operadores e FSM do médulo Pitch.
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4.3.6 Magnetometer

O médulo Magnetometer calcula o terceiro angulo de Euler (guinada), levando em consideragcdo as
medicdes do magnetdmetro e os modelos descritos nas Equagdes 2.10, 2.11 e 2.12 (vide secdo 2.2.4). Este
mddulo detalha-se na Figura 4.27, o qual tem trés médulos instanciados internamente: (1) Bfy, (2) Bfx e (3)
Yaw. Adicionalmente, o médulo Magnetometer ¢ ativado através do sinal start_magn, assim como envia o
sinal ready_magn quando hd uma saida valida. Ao igual que o sub-médulo Roll do médulo accelerometer
descrito na se¢do 4.3.5, o sub-médulo Yaw realiza o célculo da Equagdo 2.12 através do mddulo da fungdo

arcotangente para quatro quadrantes (atan2) apresentado na subsecio 4.2.6.

start clk rst

[
—:—:—»in,opera
T out_opera
<—l—;— out_atan
———> in_atan

i

I

I

!

, I

m, — 1 Mddulo |5fy |
I

sin ¢ —i——> @ i
cos ¢ —:—‘—> ny o) i I :
—{ Médulo | |

! — (Yaw) [®

‘
|

;

‘ ;

| outatan—s  gtan2 > Za
I

I

I

I

I

Il

cos0 ——— Médulo |Bfx |
L Bfx i

P
— ready_Magnetometer

Entradas Saidas

Figura 4.27: Médulo magnetometer.

O mdédulo Bfy é mostrado na Figura 4.28, no qual determina-se o valor do campo magnético na com-
ponente Y, através da Equacgdo 2.10. Para isto, foi necessdrio implementar trés operagdes de multiplicacao
e uma de subtragdo, assim como detalha-se na Figura 4.28(a). Além disso, a FSM deste mddulo (quatro

estados) junto com as restricdes de transi¢do de estados, apresentam-se na Figura 4.28(b).

start clk rst

start ="0’
P T . _._Maduo gy
i ] ] i
:} } } —:—.—» in_opera
m t <«—T+——  out_opera ready_mul4 ='1’
’ i } } I -op > ready_mul4 #'1’
il ! ! i and
:i Multiplicador 4 i @J_:’®—%:—¢ —Bfy ready_mul5 # '1'
my .‘ } Subtractor 2 } Multiplicador 4 } : o
cos @ :‘ } } } i ready_mul4 ="'0 . o
Hi | | | ready_mul4 =
:} Multiplicador 5 } } } : rea dy, B fy and
U‘ _____________ J‘ _____________ i‘ ............. J‘..' ready_sub2 ='1" ready_mul5 ="1"
| | | |
Entradas | Estadol | Estado2 | Estado3 | Saidas
ready_sub2 ='0"
(a) Operadores do médulo Bfy. (b) FSM do médulo Bfy.

Figura 4.28: Operadores e FSM do médulo Bfy.

A Figura 4.29 apresenta o médulo Bfx, o qual foi desenvolvido com o intuito de calcular em hardware
a componente do campo magnético no eixo X, levando em consideracdo a Equagdo 2.11. Para isto, fo-
ram utilizadas cinco operacdes de multiplicacdo e duas de soma (vide Figura 4.29(a)), sendo assim, uma

sequéncia de cinco estados em uma FSM detalhada na Figura 4.29(b).
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start clk rst

Ao ‘ | Mdulo Bfx
B R e o ready_som3 ='1'
Hi |
- ! < —H—> in_opera ready_mul6 # '1'
i out_opera
cos 0 — P ready_som3 =0’ and ...
| ready_mul8 # '1'

il
bl
|

sing —i—¢
o ready_mul6 = "1

and ...
ready_mul8 ='1'

Somador 3

: ready_Bfx
B ready_mul7 #'1'
----------------------- + ready_som3 = "0’ ready_mul7 ='1' and
} - 7and ready_mul8 # '1'
Said.
Estado 4 ! aidas ready.mul8 = "1’
(a) Operadores do médulo Bfx. (b) FSM do médulo Bfx.

Figura 4.29: Operadores e FSM do médulo Bfx

4.3.7 Conversion

O médulo conversion € mostrado na Figura 4.30, sendo o mesmo desenvolvido nesta arquitetura a fim
de converter de radianos para graus as estimativas dos angulos de Euler (rolagem, arfagem e guinada), para
assim obter uma representacdo visualmente mais compreensivel. Para isto, levou-se a cabo uma operacdo
de divisdo e trés multiplicacdes, tal como detalha-se na Figura 4.30(a). Adicionalmente, o funcionamento
deste médulo de conversdo de unidades estd baseado na légica de uma FSM, a qual mostra-se na Figura
4.30(b).

start clk rst

IR T T :

—H—» in_opera
<+ out_opera

| |
| |
b | mn'
Z11rad - ‘ I start ='0
i | T Z11_gra
Y | [
i
221 rad :‘ } Multiplicador 1 } H
;1180 L, i ready_mull ='1'
H ! — Z21_gra and ...
H } T } | .
i I :
| | !
I I i
]
|
|
]
|
I
!

_rqr
Multiplicador 2 ready mul3 ='1

231 rad ——————1

Multiplicador 3

I

I

i

T 731 gra
I

i ready_mull #'1’
I

'— ready_Convertion ,

‘ | I and ... o
} ! ! ) ready_mul3 # 1 A »
Entradas ' Estadol ' Estado2 Saidas ready_divl ='1

ready_divl ='0

(a) Operadores do médulo Conversion. (b) FSM do médulo Conversion.
Figura 4.30: Operadores e FSM do médulo Conversion

Entre os aspectos mais relevantes a serem destacados da arquitetura para uma técnica de fusio sensorial
de IMUs, a fim de estimar a posi¢do e orientacdo em tempo real estdo: (a) controle do processamento da
arquitetura através de um médulo master baseado em uma FSM; (b) uso e compartilhamento dos médulos
operacionais (aritméticos e trigonométricos) em ponto flutuante de 27 bit;, (c) comunica¢do da IMU com o
FPGA através do protocolo 12C implementado em software (Nios II); (d) desenvolvimento de um médulo
para o cdlculo da funcio arcotangente? e (e) desenvolvimento de médulos independentes (EKF1 e EKF2)
para fusdo sensorial, com o qual dita arquitetura pode ser utilizada para aplicacdes com IMUs de 9 DOF
ou de 6 DOF.
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Capitulo 5

Estimadores Nao Lineares

Neste capitulo sdo apresentadas diferentes abordagens para estimacao de estados de sistemas altamente
ndo lineares, as quais sdo baseadas no Filtro de Particulas (PF). Essas abordagens sdo: (a) filtro de particulas
estendido (EPF), (b) filtro de particulas unscented (UPF), (c) filtro de particulas com PSO (PF-PSO), (d)
filtro de particulas estendido com PSO (EPF-PSO) e (e) filtro de particulas unscented com PSO (UPF-PSO).
Além disso, apresentam-se as quatro técnicas de re-amostragem (resampling) mais estudadas e conhecidas
na drea do PF: (a) multinomial, (b) systematic, (c) stratified e (d) residual. Na Figura 5.1 mostram-se duas
comparagdes para os filtros estimadores de estado, a primeira (vide Figura 5.1(a)) compara os filtros para
sistemas nao lineares, enquanto a segunda € a comparacdo dos mesmos filtros para sistemas lineares (vide
Figura 5.1(b)). Nas duas comparacoes detalha-se que o UKF fornece um equilibrio entre o baixo custo

computacional do KF e o alto desempenho do PF (SIMON, 2006).

/ - linear Gaussian
nonlinear or
-Gaussi ) o systems
> non-Gaussian particle 3
S Systems filter 5
3 \ 3
8 -]
of UKF =
£ 'g
12} .
@ / o particle
31 =
5 | EKF g | KF—>UKF —> g
> >
computational effort computational effort
(a) Sistemas ndo lineares (b) Sistemas lineares

Figura 5.1: Comparagao dos filtros para estimacao de estados (adaptado de (SIMON, 2006)).

5.1 Filtro de particulas
O filtro de particulas € um método Sequencial Monte Carlo (SMC), utilizado para estimar os estados de

sistemas dindmicos que apresentam uma alta nao linearidade (DOUCET; JOHANSEN, 2009). A primeira

versdo deste filtro foi o Sequential Importance Sampling (SIS), que baseia seu algoritmo em realizar a
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estimagdo do vetor de estados representando a PDF em elementos denominados de particulas, onde cada
particula é uma possivel solu¢do do sistema, relacionando: (a) o modelo dindmico do sistema, (b) as
medi¢des dos sensores e (c) os ruidos dos sinais do sistema e das medicdes (BROWN; HWANG, 1997).
Além disso, este estimador tem outra versdo que relaciona uma etapa de re-amostragem, mais conhecido
como Sequential Importance Resampling (SIR); o qual melhora a estimagdo de estados através de uma
selecdo e multiplicacdo das "melhores"particulas, e apagando as "piores"(BROWN; HWANG, 1997). Uma
das principais diferencias com o KF é que no PF podem-se utilizar ruidos que sigam PDFs nao Gaussianas
(RISTIC; ARULAMPALAM; GORDON, 2003). Na Figura 5.2 detalha-se a saida para cada passo de
tempo do PF, a qual estd dada pela média das particulas, sendo que podem ser utilizadas outras métricas

tais como o desvio padrdo e a mediana para a avaliacdo da estimacdo de estados (LLANOS, 2017).
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.\'I ¥ "’1_,A\' ;
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! i .
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o média (¥,y)

Figura 5.2: Saida de estimacdo do filtro de particulas (adaptado de (LLANOS, 2017)).

5.1.1 Sequential Importance Sampling (SIS)

O Sequential Importance Sampling foi a primeira versao do PF, sendo baseada no método de integracdo
de Monte Carlo. O SIS esta definido para sistemas nao lineares, levando em consideragao para a estimagao
de estados x;, 0os modelos matemadticos do processo fi e da medigdo hy, descritos pelas Equacgdes 5.1 ¢ 5.2,
respectivamente. Onde wy, e vy sdo os ruidos independentes (TURNER; SHERLOCK, 2013).

v = fr(rp—_1,wy) 5.1

Yr = hi(xr, vr) (5.2)

Na etapa de amostragem, as particulas sdo atualizadas através da Equacgao 5.3, sendo que cada particula
do passo anterior (k — 1) é utilizada para representar um novo conjunto de particulas no estado atual (k),
através do modelo nio linear do processo (vide Equagdo 5.1) (TURNER; SHERLOCK, 2013).

o~ plalei i) (53)
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Além disso, nesta versao genérica do PF calculam-se as probabilidades ou pesos das particulas a partir
da funcdo de distribui¢do utilizada (TURNER; SHERLOCK, 2013). Isto pode ser visto na Equacdo 5.4,
onde apresenta-se também o exemplo para uma fungdo de distribuicdo Gaussiana, sendo que dita fungdo
depende da média (i) e do desvio padréo (o) da amostra.

, . 2|zt )p(at |t 1 _@w?
wh o wiqp( k| ik)ﬁj( klT—1) - o 2 (5.4)
q(zy |2y, _y, 2k) 210

O pseudocodigo 3 apresenta as etapas (inicializagdo, predi¢cdo e correcdo) do PF. A inicializagdo das
particulas IV € feita da linha 1 a 3, a qual baseia-se na PDF da covariancia P. Nas linhas 4 a 13 executa-se
o algoritmo para cada passo de tempo k, sendo que da linha 5 a 8 realiza-se a etapa de predi¢do para cada
particula. Adicionalmente, na linha 6 se faz a amostragem (sampling) das particulas tendo em conta o
modelo dindmico nao linear do sistema, enquanto que na linha 7 determinam-se os pesos das particulas.
Na linha 9 sdo somados todos os pesos das particulas, e finalmente da linha 10 a 12 normalizam-se 0s pesos
para cada particula. A principal desvantagem desse filtro € a degeneracdo das particulas, a qual consiste
em que apos de algumas iteragdes todas as particulas exceto uma, convergirdo a probabilidades (pesos)
despreziveis (RISTIC; ARULAMPALAM; GORDON, 2003). Para resolver esse problema, é necessario
implementar o passo do resampling no PF, pelo qual esta versao do filtro obtém assim o nome de SIR.

Algoritmo 3 Filtro de particulas SIS

Entrada: Estado inicial e nimero de particulas, xg, N. Medicdo, 2.
Saida: Média das particulas, outy.
10 "N ~ 29+ PDF(P)

2: parak=1: tf faca

3 2N~ plaglafthN)
4w = plalain )
5: wt™ = SN wi

6 Wil = =l fysum
7 outy, = Zfil xy /N

8: fim para

5.1.2 Sequential Importance Resampling (SIR)

Esta vers@o do PF estd baseada no SIS, sendo que o SIR implementa a etapa do resampling. No
Algoritmo 4 mostra-se o pseudocddigo do SIR, onde na linha 7 mostra-se essa etapa implementada, a qual
consiste em fazer uma amostragem nova para selecionar as melhores particulas e apagar as particulas mais
ruins. A desvantagem da implementacdo do resampling é o empobrecimento da amostra, onde as particulas
com maiores pesos multiplicam-se muitas vezes (com o passo das iteragdes), gerando pouca diversidade
das particulas (RISTIC; ARULAMPALAM; GORDON, 2003). Como solugdo proposta na literatura para
esta problemadtica, encontram-se algumas versdes do PF, tais como o RPF e 0o MCMC move step (SIMON,
2006). Porém, outro enfoque tem sido proposto para melhorar a qualidade das particulas, o qual baseia-
se na implementagcdo do Filtro de Kalman ndo linear (EKF ou UKF) no passo de amostragem do PF

(sampling), obtendo como resultado umas novas versdes do PF, mais conhecidas como o EPF e o UPF
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(SIMON, 2006). Além disso, hd uma solu¢do que consiste em implementar um algoritmo bioinspirado

apos da etapa do resampling no PF.

Algoritmo 4 Filtro de particulas SIR

Entrada: Estado inicial e nimero de particulas, xg, N. Medicdo, 2.
Saida: Média das particulas, outy.

1: x%):l:N ~ xog+ PDF(P)

2: parak=1: tf faca

s 2 ~ plaglef=Y)

4 w}i:l:N — p(2k|$§€:1:N)

3 wit™ = oL w;

6: w]ig:l:N — w}i:l:N/wzum

7 [N w0l ="N] = Resampling [i=1N, wi=1N]
3 x;;:l:N _ xi:l:N

9: out, = YN, zt /N
10: fim para

5.1.2.1 Resampling

O resampling € uma etapa do PF que amostra um novo conjunto de particulas, partindo de uma popula-
¢ao original de particulas a fim de representar melhor a distribuicio de filtragem. Isto € feito reproduzindo
as particulas com ponderacdes altas, a fim de substituir aquelas particulas com ponderagdes baixas, redu-
zindo assim a incerteza de estimacdo do filtro (vide Figura 5.3) (DOUCET, 2001). Esse passo ¢ um com-
ponente essencial para o PF ja que evita a degeneracdo das particulas (GORDON; SALMOND; SMITH,
1993); isto é, a discrepancia de peso (probabilidade) entre as particulas aumenta com o tempo. Neste caso,
todas as particulas terdo pesos despreziveis exceto uma; fazendo que o resultado da estimacgdo ndo seja
confidvel (RISTIC; ARULAMPALAM; GORDON, 2003).

p(XplYna1) C O0-0 OO0 O-00-0O O particle cloud
L ")
50\
‘I/ \\
/ \
/‘/ \
v B J A
i p[y,‘jx,.;r\ y gy - N correction

P(XalYn) resampling

prediction

mx,-‘:‘ly,,' {Xp41"}
Figura 5.3: Légica do resampling no filtro de particulas (adaptado de (SIDIBE, 2011)).

Porém, com a implementacdo do resampling gera-se um outro problema: o empobrecimento da amos-

tra. Isto consiste em que as particulas que tém pesos grandes sdo estatisticamente selecionadas mais vezes;
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portanto, a amostra resultante terd muitas particulas repetidas (RISTIC; ARULAMPALAM; GORDON,
2003). Porém, h4 técnicas para minimizar esse problema (a baixa diversidade das particulas), tais como as

que foram tidas em conta neste trabalho (filtros hibridos otimizados, vide secio 5.4).

Neste contexto, hd 4 abordagens de resampling que sdo as mais comuns: (a) multinomial, (b) syste-
matic, (c) residual e (d) stratified (TURNER; SHERLOCK, 2013). Neste trabalho utilizaram-se esses 4

métodos de resampling com o intuito de fazer um anélise do PF.

Resampling multinomial: Este resampling foi a primeira abordagem implementada no PF, sendo a mais
simples e baseada na ideia do método bootstrap (GORDON; SALMOND; SMITH, 1993). Sua légica
consiste em gerar ‘n’ nimeros independentes com uma PDF uniforme no intervalo (0,1] (DOUC; CAPPE,
2005); os quais sdo utilizados para escolher ‘n’ direcdes aleatérias independentes, assim como mostra-se
na Figura 5.4 (BLANCO, 2017). O nome "multinomial” foi dado devido a que as contagens de duplica¢do
N1, ...,N? estio definidas pela distribuicio multinomial mult(n;wl, ...,wi), tendo em conta 0s pesos
como parametros (DOUC; CAPPE, 2005).

of?

Figura 5.4: Esquema do resampling multinomial (adaptado de (BLANCO, 2017)).

O pseudocdédigo deste método de resampling é mostrado no Algoritmo 5 (LI; BOLIC; DJURIC, 2015).
Nas linhas 1 a 4 a soma acumulada dos pesos das particulas € calculada; na linha 5 inicializa-se o "index" j.
Da linha 6 a 14 encontra-se o ciclo repetitivo para cada particula ; < N. Nas linhas 7 e 8 gera-se o ntimero
aleatdrio (que segue uma PDF uniforme em uma faixa (0,1] e inicializa-se o "index" 7, respetivamente.
Além disso, da linha 9 a 11 h4 outro ciclo repetitivo com condigdo q,i < u, onde internamente (na linha 10)
se faz um incremento de ‘1’ no "index" i. Porém, enquanto ndo seja cumprida essa condi¢do, o algoritmo
executa as linhas 12 e 13, nas quais incrementa-se em ‘1’ no "index" j; e a particula com o maior peso é

reproduzida em cada rodada, até cumprir a condi¢do da linha 8, respetivamente.

Algoritmo 5 Resampling multinomial

Entrada: Particulas e pesos, zi=1, wi=1:V],
. . . . j=I:N _j=LN
Saida: Particulas e pesos a posteriori, z,  ,wj |

1: q2=0
2: parai=1: N faca
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B go=gq g
4: fim para

5:5=0

6: enquanto j < NN faca
7: u ~ (0,1]
8
9

i=1
: enquanto q}'C < u faca
10: 1=14+1
11: fim enquanto
12: | =7+1
13 a =l

14: fim enquanto

Resampling systematic: O Resampling systematic € também conhecido como "universal sampling",
sendo a unica técnica de resampling em que as posi¢des das particulas ndo sio independentes (DOUC;
CAPPE, 2005). Isto é porque este método gera s6 um nimero aleatério uniforme, o qual € o ponto de
partida desta técnica para todas as N particulas; onde para cada particula leva-se em conta um incremento
fixo de 1/N. Na Figura 5.5 detalha-se o funcionamento do resampling systematic ao redor de uma roda
(BLANCO, 2017).

Figura 5.5: Esquema do resampling systematic (adaptado de (BLANCO, 2017)).

O pseudocédigo deste resampling € apresentado no Algoritmo 6 (LI; BOLIC; DJURIC, 2015), no
qual observa-se da linha 1 & 4 o cdlculo da soma acumulada dos pesos das particulas; nas linhas 5 e 6
inicializam-se os "indexs" j e 1, respectivamente. Enquanto na linha 7 gera-se o tinico nimero aleatério
que segue uma PDF uniforme em uma faixa (0,1/N]. No entanto, da linha 8 a 15 estd o ciclo repetitivo para
cada particula j < N, sendo que na linha 9 determina-se o incremento j/n do nimero aleatério. Além
disso, da linha 10 a 12 hé outro ciclo repetitivo com condic¢ao q;'C < u, onde internamente, na linha 11
se faz um incremento de ‘1’ no "index" i. Portanto, quando ndo seja satisfeita essa condicao (qfC < u),0

algoritmo passa as linhas 13 e 14, nas quais incrementa-se em ‘1’ o "index" j e a particula com o maior
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peso € reproduzida em cada rodada, respetivamente. Isto € feito até cumprir a condi¢do da linha 8.

Algoritmo 6 Resampling systematic

Entrada: Particulas e pesos, x4 1V, wi=1N],
1 7 S j=1:N j=1:N
Saida: Particulas e pesos a posteriori, ', wj ).

1: q2:0

parai=1: N faca
G =a, '+
fim para
ji=0
i=1
ug ~ U(0,1/N]
enquanto j < N faca
u=muy+j/N
enquanto ¢¢ < u faca
1=1+1
fim enquanto
j=Jj+1

J _—
T, = Tp

R A U S

e S —
A > el =

: fim enquanto

Resampling stratified: Na Figura 5.6 representa-se o funcionamento do resampling stratified, na qual o
espago de amostragem (roda) é dividido em segmentos proporcionais a 1/N, sendo iguais ao nimero de
particulas (/V). Portanto, N ndmeros aleatdrios sdo gerados independentemente. A diferenca deste tipo de
resampling com o multinomial é que cada particula selecionada (reproduzida) é escolhida de um segmento
diferente, ao contrdrio acontece no multinomial, onde as particulas sdo escolhidas tendo em conta todo o

espaco de amostragem, portanto uma particula pode-se reproduzir muitas vezes (BLANCO, 2017).

et it
Figura 5.6: Esquema do resampling stratified (adaptado de (BLANCO, 2017)).

No Algoritmo 7 mostra-se o pseudocddigo do resampling stratified (LI; BOLIC; DJURIC, 2015).
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Neste algoritmo, da linha 1 a 4 a soma acumulada dos pesos das particulas é realizada, enquanto, na
linha 5 inicializa-se o "index" j. Na linha 6 inicializa-se o "index” 7. Da linha 7 a 15 est4 o ciclo repetitivo
para cada particula j < N, onde internamente na linha 8 geram-se os nimeros aleatérios, que seguem uma
PDF uniforme em uma faixa (0,1/N]. Porém, na linha 9 determina-se o incremento j /N do nimero alea-
tério gerado anteriormente. Além disso, da linha 10 a 12 h4 outro ciclo repetitivo com condi¢do q,i < U.
Na linha 11 se faz um incremento de ‘1’ no "index" ¢. Enquanto ndo seja satisfeita a condi¢io q,i <u,0
algoritmo vai para as linhas 13 e 14, nas quais incrementa-se em ‘1’ o "index" j e a particula com o maior

peso em cada rodada € reproduzida, respectivamente; até cumprir a condi¢ao da linha 8.

Algoritmo 7 Resampling stratified

Entrada: Particulas e pesos, ;U}'fl:N , w}fl:N ]-

Saida: Particulas e pesos a posteriori, xi,:l:N, wizl:N].
1: q,g =0

2: parai=1: N faca

¥oqi=q T

4: fim para

:7=0

1=1

enquanto j < N faca
ug ~ U(0,1/N]
u=muy+j/N

10:  enquanto ¢} < u faca

11: t=1+1

12: fim enquanto

13: j=7+1

. J et
4: @, =,

N A

15: fim enquanto

Resampling residual: O resampling residual ou também conhecido como resampling remainder (DOUC;
CAPPE, 2005) é composto por duas etapas. A primeira consiste em realizar uma copia das particulas ori-
ginais deterministicamente, de acordo a N; = [N x wi] e determinando os pesos de essas novas particulas
através de ' = w’ — N;/N. Posteriormente, a segunda etapa baseia-se basicamente em executar o resam-
pling multinomial (visto na se¢do 5.1.2.1) com as particulas e os pesos obtidos na etapa anterior. A Figura

5.7 mostra esta técnica de resampling (BLANCO, 2017) onde detalha-se a sua ldgica.

O Algoritmo 8 apresenta o pseudocddigo do resampling residual (LI; BOLIC; DJURIC, 2015). O qual
consiste de duas etapas, a primeira baseia-se em uma replicacdo deterministica e a segunda etapa faz uma
amostragem aleatdria (resampling multinomial) utilizando os pesos residuais. Da linha 1 a 4 determinam-
se os pesos residuais. Na linha 5 inicializa-se o "index" n, enquanto da linha 6 a 11 realiza-se o processo de
replicacdo das particulas. Na linha 12 inicializa-se o "index"” T'k. Na linha 13 a 15 calculam-se novamente
os pesos residuais com as varidveis atualizadas. Finalmente, o resampling multinomial (vide se¢do 5.1.2.1)

¢ feito na linha 16.
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Figura 5.7: Esquema do resampling residual (adaptado de (BLANCO, 2017)).

Algoritmo 8 Resampling residual

Entrada: Particulas e pesos, zo= 1V, wi=1N],
Saida: Particulas e pesos a posteriori, :z:izl:N, wizl:N].

1: parai=1: N faca
M. = floor(Nuy)
Wi = wi — M} /N

fim para

n=20

parai =1: N faca
parah =1: M; faca

n=n+1

~j o
Ly = T

D AN~

,_.
e

fim para

—
—_

: fim para

Ty =n

: parat=1: N faca
= N /(N — )
: fim para

—_ = = =

. [21] = Resampling multinomial[zi, wi, N — Ty]

—
[*))

5.2 Filtros hibridos

Os filtros hibridos consistem principalmente na combina¢do de diferentes estimadores de estados.
Neste caso, as combinagdes sdo feitas com o filtro de particulas e as versdes ndo lineares do Filtro de
Kalman (j4 seja o EKF ou o UKF). Essas abordagens t€m sido propostas a fim de prevenir o empobreci-
mento das particulas (o qual gera-se com o resampling), procurando assim melhorar o desempenho do PF.
Nesta abordagem as particulas sdo atualizadas a través de um banco de filtros de Kalman; isto €, para cada
particula é rodado um KF com o intuito de melhorar a qualidade (probabilidade ou peso) de cada uma de-
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las. Este tipo de filtro hibrido é mostrado detalhadamente na Figura 5.8, onde observa-se a implementacdo

do KF na etapa de amostragem (sampling) do PF.

FILTRO DE PARTICULAS COMBINADO COM O
FILTRO DE KALMAN

}

1. Inicializagdo (Initialization) I

}

Gerar as particulas aleatoriamente em torno
da fdp a priori

1,2,..tf

v
2. Amostragem (Sampling) I
I
¥ ¥
EKF UKF

[

I

¥

3. Atualizagdo das medi¢des (Measurement updating) |

v

Determinar a probabilidade de cada particula

!

Normalizagdo das probabilidades

|

| 4. Reamostragem (Resampling) I

Para cada “passo de tempo”. K

|

l

, l

l

Multinomial

Virtual

Particle

Sist

emdtico Residual

Rejeicdo

!

| 5. Estimacdo do vetor de estad

os para cada “passo de tempo” |

Saida do Filtro

Figura 5.8: Combinagdo do filtro de particulas com o filtro de Kalman

5.2.1 Filtro de Particulas Estendido

O filtro de particulas estendido combina as vantagens entre o PF ¢ o EKF (vide subsecdes 5.1.2 e

2.4.2.1), sendo que o EKF ¢ implementado na etapa de amostragem do PF. Neste caso, cada particula é

atualizada através de um filtro EKF, sendo essa abordagem apresentada no Algoritmo 9, onde na linha 4

observa-se que para cada particula é rodado um EKF. Esta estrutura é chamada de banco de EKF's (SIMON,

2006).

Algoritmo 9 Filtro de particulas estendido

Entrada: Estado inicial e nimero de particulas, g, N. Medi¢do, 2.

Saida: Média das particulas, outy.
1. 25BN ~ 29 + PDF(P)
2 PN =P
3: parak=1: tf faca
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4: [#i=1N | pi=1:N] = EKF [2i=5N, Pi=LN]

5: xk1N~A21N+PDFUfﬂN)

6: wimtN = p(zp =)

7: w,‘zum = Zf\[lwz

g wimBN = = LN jysum

9: [:zfC 1N,wk LN pi=t - Resampling [xi=1N =1V
10 ai=t N =gt -1

11 PN = pislN

12: outy, = Zf\il zt /N

13: fim para

5.2.2 Filtro de Particulas Unscented

O Filtro de Particulas Unscented (UPF) foi proposto em (MERWE et al., 2001). Esta abordagem ¢é
igual ao EPF (vide secdo 5.2.1), sendo que neste caso utiliza-se um banco de N estimadores de UKFs
(vide secdo 2.4.2.2) a fim de atualizar as particulas. Isto pode ser visto no Algoritmo 10, especificamente
na linha 4 desse pseudocédigo do UPF (SIMON, 2006).

Algoritmo 10 Filtro de particulas unscented

Entrada: Estado inicial e nimero de particulas, zg, N. Medicdo, 2.
Saida: Média das particulas, outy.
1: 251N ~ 29 + PDF(P)

2 PN =P

3: parak=1: tf faca

4 Bt BTN = UKF [5 75N, P
5 mk SEN o i=EN PDF(P,; L N)

6 wimt N = p(zplaj )

7: wptm = ZZN L Wj

8 wklN_wklN/wsum

9: [acf€ LNl k =LN P,g 1N 2 Resampling [z~ 1N wi=1:N]
O =L

1:  PiEEN = pisliN

12: out, = YN, zt /N

13: fim para

5.3 Algoritmos bioinspirados

Os algoritmos bioinspirados sdo metaheuristicas e estdo inspirados no comportamento de enxames,
cardumes, alcateias e outros; levando em consideracio a inteligéncia coletiva como base fundamental a
fim de encontrar boas solugdes. Por isto, este tipo de algoritmos caracterizam-se por utilizar "particulas"ou
"individuos"de uma populagcdo, como possiveis solu¢des na busca do ponto 6timo (KENNEDY, 2006).

A otimizagdo de problemas altamente complexos consiste em maximizar ou minimizar uma fungéo f(x)
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(denominada de fung¢do custo ou fitness) com o intuito de encontrar a melhor solucio do problema. Alguns
algoritmos de otimizag¢do sdo: (a) Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO), (b) Otimizacao por Colénia
de Formigas (ACO), Otimizagdo por Colonia de Abelhas (ABC), Otimizagao por Salto Aleatdrio de Sapos
(SFLA), Otimizag¢do por Coldnia de Vagalumes (FA), entre outros. Neste trabalho utilizou-se unicamente
o PSO devido que ao invés de fazer o estudo com outros algoritmos bioinspirados, optou-se por estudar

métodos de adi¢do de diversidade para o PSO, a fim de melhorar ainda mais o desempenho desse algoritmo.

5.3.1 Otimizacao por enxame de particulas (PSO)

O algoritmo de otimizacao por enxame de particulas (PSO) foi proposto em (EBERHART; KENNEDY,
1995). E um dos algoritmos bioinspirados mais utilizados para resolver problemas de otimizagio, o qual
foi baseado especificamente no comportamento dos cardumes de peixes e dos enxames de aves na procura
de alimento. No PSO, os individuos de uma populacio sdo simulados como particulas (pontos), onde cada
particula tem uma velocidade através da qual movimenta-se no espaco de busca. Além disso, o PSO utiliza
os conhecimentos tanto de cada individuo quanto de toda a populagdo em geral (EBERHART; KENNEDY,
1995).

No Algoritmo 11 apresenta-se o pseudocédigo deste algoritmo bioinspirado, onde na linha 1 sdo ini-
cializadas as particulas de acordo a uma PDF Gaussiana, enquanto na linha 2 inicializam-se os fitness de
cada particula segundo o caso de otimiza¢do (minimizagdo\maximizagdo). Da linha 3 a 19 executa-se o
algoritmo até atingir um limite definido. Da linha 4 2 9 avalia-se cada particula (.S) na func@o fitness, assim
como deteta-se o melhor fitness de cada particula, sendo que nas linhas 11 e 12 € definido a melhor parti-
cula global y,. Finalmente da linha 13 a 18 € atualizada tanto a velocidade quanto a posicdo das particulas.

Finalmente, a linha 20 mostra a saida do PSO.

Algoritmo 11 PSO

Entrada: S,n,c1, 2, Tmin, Tmazs Vmazs (€T maz-

Saida: Melhores particulas out,.
I: Ti=1.N ~ Tmin + PDF
2 f(yizris) = 1e19\ 16710
3: enquanto k < max;.er ou f(ys) < threshold faca
4: parai=1: S faca

5 J(xi) ~ fritness(xi)

6: se f(xi) < f(yi) \ f(2:) > f(y;) entdo
tE Yi = T

8: f(yi) = f(@i)

9: fim se

10: fim para

11: yp = min(yi=1.5) \ maz(yi=1.s)

12: Ys = Yp

13: paraj=1: N faca

14: parai=1: S faca

15: Uk = Vi + ¢ x Ur]0, 1] * (yinj — Trj) + c2 * U2[0, 1] * (ysj — xk5)
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16: Tgj = Tkj + Vkj
17: fim para

18: fim para

19: fim enquanto

20: outy = Yi=1.8

5.3.2 Métodos de adicao de diversidade

Os métodos de adi¢@o de diversidade sao utilizados para melhorar o desempenho dos algoritmos bi-
oinspirados, através de técnicas caracterizadas por explorar melhor o espaco de busca a fim de encontrar
a solugdo 6tima. Neste trabalho foram tidos em conta dois métodos de adi¢cdo de diversidade para o PSO:

(a) Aprendizagem Baseada em Oposicdo (OBL) e (b) Atrativo e Repulsivo (AR).

5.3.2.1 Aprendizagem Baseada em Oposicao (OBL)

A Aprendizagem Baseada em Oposi¢do (OBL) foi proposta em (TIZHOOSH, 2005), a qual é uma
técnica que baseia-se na exploragdo e busca do ponto 6timo na dire¢cdo oposta a original, com a qual t€m-se
maiores chances de encontrar a melhor solugio (vide Figura 5.9) (MUNOZ, 2016). Uma das principais
caracteristicas deste método € que a diversidade das particulas ndo é afetada. Através da Equacdo 5.5
geram-se as particulas opostas, onde & € a particula oposta de x, assim COmMO Tyyin € Tiag SA0 0S limites
do espaco de busca (JABEEN; JALIL; BAIG, 2009).

T = Tmin + Tmaz — T (5.5

500 500

Figura 5.9: Aprendizagem Baseada em Oposicio (adaptado de (MUNOZ, 2016)).

53.22 AR

Na Figura 5.10 detalha-se o método Atrativo e Repulsivo (AR) que consiste em realizar um equilibrio
entre a busca global e a busca local no espaco de busca, através das fases de atragdo (vide Figura 5.10(a))
e repulsio (vide Figura 5.10(b)) (MUNOZ, 2016). Sendo que essas fases sdo comutadas levando em

consideracdo uma medida de diversidade das particulas (vide Equacdo 5.6). Portanto, se a diversidade for
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menor do que uma diversidade minima (div(S) < divmn), as particulas sao repulsadas, tendo uma dire¢éo
negativa (dir = —1); enquanto a fase atrativa (dir = 1) aconteceria no caso contrario, isto é quando a
diversidade for maior do que uma diversidade méaxima (div(S) > divpqay). O valor da diregdo € levado
em consideragdo na Equagdo 5.7 de atualizacdo de velocidade das particulas (RIGET; VESTERSTR@M,
2002).

IS| N IS|
1 1
diszig E a:i-——g xi ;)2 (5.6)
( ) ’S||L| — j:1( 5J |S| — J)
Ugj = Uy + dir(cy * Up[0, 1] * (yi; — xxj) + c2 * Ua[0, 1] * (ysj — ak;)) (5.7

(a) Fase atrativa (b) Fase repulsiva

Figura 5.10: Atragio e repulsio (adaptado de (MUNOZ, 2016)).

5.4 Filtros hibridos otimizados

Neste trabalho sdo propostos como Filtros Hibridos Otimizados aquelas combinagdes entre os filtros
hibridos (EPF e UPF) descritos na sec@o 5.2 com o PSO e os métodos de adi¢do de diversidade. Obtendo
assim trés abordagens altamente robustas, tais como: (a) Filtro de Particulas com PSO (PF-PSO), (b) Filtro
de Particulas Estendido com PSO (EPF-PSO) e (c) Filtro de Particulas Unscented com PSO (UPF-PSO).
Nessas abordagens, o PSO foi implementado apés do passo do resampling a fim de melhorar ainda mais
a qualidade das particulas e assim obter uma estimativa dos estados com menor incerteza, sendo essa
abordagem apresentada em (ZHANG et al., 2008).

Tendo em conta que o PSO é uma metaheuristica, a populagdo das particulas ndo pode ser muito grande
na procura do ponto 6timo, pois isto faria que vira-se um algoritmo de for¢a bruta. Porém em (CHENG,
2012), os autores fizeram uma comparagao entre o PF e PF-PSO para um sistema de detecdo e localizacdo
de faixas com diferentes niimeros de particulas (20:20:200), obtendo como resultado que as estimagdes do
PF-PSO nao vém-se afetadas pelo nimero de particulas. No entanto, o custo computacional € alto para um

conjunto de particulas maior.

5.4.1 Filtro de Particulas com PSO

O Filtro de Particulas com PSO (PF-PSO) foi proposto em (ZHANG et al., 2008). Este filtro imple-

menta o PSO apds do resampling do PF apresentado na secdo 5.1.2. Além disso, as abordagens com os
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métodos de adigdo de diversidade (OBL-PSO e AR-PSO) sido implementadas da mesma forma que o PSO
basico. Na linha 9 do pseudocédigo do PF-PSO apresentado no Algoritmo 12 mostra-se a implementacdo

do PSO apés do resampling.

Algoritmo 12 Filtro de particulas com PSO

Entrada: Estado inicial e nimero de particulas, xg, N. Medi¢do, 2.
Saida: Média das particulas, outy.
1: 25N ~ 29 + PDF(P)

2 PEEN =P

3: parak=1: tf faca

4: =N~ p(ag 2=

S wfEY = plalai )

6 wit™ = Zi\il Wi

7. wimEN = = LN fysum

8 [m=1:N wi="N] = Resampling [2i=1N qpi=1N]

9: [N =PSO \ OBL-PSO \ AR-PSO [27"="N  &,i, Tmazs 2k R

i=1:N J=L:N

11 outk:Zlex};/N
12: fim para

5.4.2 Filtro de Particulas Estendido com PSO

O Filtro de Particulas Estendido com PSO (EPF-PSO) é implementado a partir do EPF (vide secdo
5.2.1) e da abordagem do PF-PSO apresentada em (ZHANG et al., 2008). Por outro lado, as aborda-
gens com OBL-PSO e AR-PSO sio implementadas da mesma maneira que o PSO badsico, sendo este fato

apresentado na linha 10 do pseudocédigo do Algoritmo 13.

Algoritmo 13 Filtro de particulas estendido com PSO

Entrada: Estado inicial e nimero de particulas, g, N. Medi¢do, 2.
Saida: Média das particulas, outy.
1. 25N ~ g + PDF(P)

2 PN =P

3: parak=1: tf faca

b [ PN =B b P

5 l,;'g:l:N ~ i}'{:l:N + PDF(P’zle)

6 MIZZLN — p(2k|$z:1:N)

7: wpt™ = SN wi

8 wlic:LN — w}iﬁ:l:N/wzum

9: [x?zl:N, wl="N | PI=YN] = Resampling [x1=VN | wi=1N]
10: [z}~ "] =PSO\ OBL-PSO \ AR-PSO [27"="N  &,in, s 2k, R
11: =N = mfflzN

12: P]i:l:N _ p}i:l:N
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13: outy, = Zf\il zt /N
14: fim para

5.4.3 Filtro de Particulas Unscented com PSO

O Filtro de Particulas Unscented com PSO (UPF-PSO) estd baseado no UPF (vide se¢do 5.2.2). Ao
igual, que no PF-PSO e no EPF-PSO, neste caso os métodos de adi¢do de diversidade (OBL-PSO e AR-
PSO) sdo levados em consideracdo com a implementagdo do PSO no PF, proposta em (ZHANG et al.,
2008). Na linha 10 do pseudocédigo do UPF-PSO apresentado no Algoritmo 14 € detalhada essa imple-

mentacao.

Algoritmo 14 Filtro de particulas unscented com PSO

Entrada: Estado inicial e nimero de particulas, g, N. Medi¢do, 2.
Saida: Média das particulas, outy.
1: 251N ~ 29 + PDF(P)

2 PN =P

3: parak=1: tf faca

b Y, BN = URE o4, YY)

s af BN~ gi=BN 4 pDR(PEEEN)

6w N = plaplei)

7: wptm = Zf\il w;

8 WimEN = = LN fsum

9 [am=LN =N = Resampling [xi=1N  wi=1:N]

10: [z} "N]=PSO\ OBL-PSO \ AR-PSO [2{"="N & pin, Zumac» 2k, R]
i=1:N Jj=1:N

1 x Y =y
12 P]i:l:N — Pé:l:N
13: outy = vazl :):Z/N
14: fim para

5.5 Trabalhos correlatos sobre filtros hibridos baseados no PF

Na Tabela 5.1 apresentam-se alguns trabalhos correlatos dos filtros hibridos, baseados no PF para
estimacdo de estados. Sendo que esses trabalhos sdo comparados levando em consideracio alguns aspectos,
tais como: (a) descricdo, (b) algoritmos utilizados, (¢) nimero de particulas tanto para o PF quanto para o
PSO (se for o caso), (d) outros parametros (ruidos e covariancias), (¢) algoritmo que apresentou o melhor

desempenho e (f) métrica de avaliacdo.
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Tabela 5.1: Revisdo bibliogrifica dos trabalhos correlatos dos filtros hibridos para estimacao de estados.

. . Particulas Outros Melhor Métrica de
Ref. Descrigao Algoritmos R L
(PF/PSO) | parametros desempenho avaliacdo
Avaliac¢do e comparacdo de um novo filtro de
(MERWE et al., particulas proposto e baseado no UKF na EKF, UKF a=3
200 UPF MSE
2001) etapa de amostragem para as particulas PF, EPF, UPF A=
com um benchmark com PDF Gaussiana
Estudo e avaliagdao de um novo algoritmo, no pos
(ZHANG et al., qual baseia-se na implementagido do PSO PF -
j . 500/ - Q=1 PF-PSO RMSE
2008) apo6s do resampling no PF em um PF-PSO R =10
benchmark com PDF Gaussiana. -
Avaliacao de um novo filtro (UPF-PSO) P=2
(JING et al através de dois benchmarks nio lineares com EKF, UKF Q=0.75
et al.
2009) ’ duas PDFs (Gaussiana e Gama), onde o PSO EPF, UPF 200/ - R =0.01 UPF-PSO MSE
€ modificado e implementado apés do UPF-PSO a=3
UKF. A=
Proposta e estudo de um algoritmo baseado P=2
(LIN; SHENG, na combinacio entre o PF e o EKF para PF Q=10
. 50 EPF RMSE
2010) multisensores através de um benchmark EPF R1=1
com ruidos Gaussianos R2=2
Estudo e proposta de um método de
(ZHAO; LI, resampling baseado no PSO para o PF, PF
. -/ 10 - PF-PSO -
2010) aplicado a um problema de rastreamento de PF-PSO

objetos por visdo




SL

Meétodo de detecdo e localizacdo de faixas

(CHENG, através cameras e de uma combinagdo do PF PF i
) , 50/50 - PF-PSO centimetros
2012) e PSO, sendo o PSO implementado apés do PF-PSO
resampling no PF.
Estudo de filtros de particulas hibridos para a
(SOUIBGUI, o c
estimacdo de estados através de um
HMIDA; . PF Q=0.01
benchmark com ruido Gaussiano, levando 200 UPF RMSE
CHAARLI, . - EPF, UPF R =0.0001
2013) em consideracdo o KF na etapa de
amostragem do PF.
Proposta e avaliacdo de um novo filtro,
baseado na implementacdo do PSO na etapa PR Q=10
(LIetal., 2013) | de amostragem e do algoritmo genético na 100 B PF-PSO-GA RMSE
. PF-PSO-GA R=1
etapa do resampling, tendo em conta um
benchmark com ruidos Gaussianos
EKF, UKF
PF, EPF, UPF
Estudo de filtros hibridos entre o PF, o KF e o PF-PSO P=2
PSO para dois benchmarks ndo lineares com | PF-OBL-PSO Ql=1
diferentes PDFs (Gaussiana e Gama), tendo PF-AR-PSO R1=0.1
Este trabalho | em conta métodos de adicao de diversidade EPF-PSO 50/50 Q2=0.01 | UPF-OBL-PSO RMSE
para o PSO. Além do KF e PSO serem EPF-OBL-PSO R2 =0.0001
implementados na amostragem e apoés do EPF-AR-PSO a=3
resampling, respectivamente. UPF-PSO A=2
UPF-OBL-PSO

UPF-AR-PSO




Na Tabela 5.1 pode-se concluir que a maioria dos trabalhos correlatos, basearam-se em diferentes ben-
chmarks a fim de avaliar o desempenho dos algoritmos propostos. Levando em consideracdo que tanto o
PF quanto o PSO baseiam o seu funcionamento em populagdes de particulas; em alguns dos trabalhos refe-
renciados foram definidas a mesma quantidade de particulas para esses dois algoritmos (PF e PSO). Outros
parametros a ter em conta sdo os valores de covariancia e os ruidos (Gaussianos, Gama, etc), pois uma
pequena mudanca neles afeta consideravelmente o desempenho dos filtros. Além disso, na mesma Tabela
mostra-se o estimador que apresentou o melhor desempenho para cada caso, e a métrica que foi utilizada
para avaliar os filtros de cada trabalho. E valido ressaltar que poucos trabalhos fizeram um estudo com a
abordagem dos filtros hibridos otimizados, pois somente um trabalho combinou o PSO com o UPF. Nesse
caso, o PSO foi implementado apés do UKF, sendo essa abordagem totalmente diferente a apresentada
neste trabalho (JING et al., 2009).
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Capitulo 6

Resultados e analise

Neste capitulo inicialmente apresentam-se os processos de calibragcdo para cada um dos sensores (gi-
roscopio, acelerdmetro e magnetdometro). Adicionalmente, mostram-se os resultados tanto da técnica de
fusdo sensorial com IMUs quanto da implementacdo em FPGA dessa técnica de fusdo sensorial (vide se-
¢coes 2 e 4). Finalmente, sdo apresentados os resultados obtidos pelos filtros hibridos otimizados, descritos

no capitulo 5.

6.1 Calibracao dos sensores da IMU

Para o estudo da estimag@o da posi¢do (rolagem e arfagem) e orientag@o (guinada) das IMUs (MPU6050
e MPU9250), os testes foram realizados através da conexao entre o Arduino Nano e o Matlab R2015, a fim
de realizar a leitura dos valores desses sensores e o processamento dos dados (filtragem), respectivamente.

Essa conexao representa-se na Figura 6.1.

pe———__—

12C

Vce, gnd

Arduino Nano

Notebook - Matlab
MPU9250

Figura 6.1: Conexdes entre a IMU, o Arduino e o Matlab

Adicionalmente, nesta etapa do trabalho utilizou-se o equipamento projetado para esta fase do projeto,
que consiste principalmente em: (a) bancada para calibragdes e testes, (b) Arduino Nano, (c) protoboard,
(d) transferidores, (e) nivel de bolha (aplicacdo de Android) e (f) IMU de 6 ou 9 DOF (MPU6050 ou

MPU9250). A Figura 6 representa esta plataforma de IMUs em conjunto com os outros componentes.
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Platform Y axis Protractor

Communication

Breadboard 12

Platform

Gaxls Arduino
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base —— Platform

Z axis

Ball level application

Figura 6.2: Plataforma com o Arduino

A resolucdo de medicdo da bancada (plataforma) com os transferidores andlogos € de 10°. Portanto,
através da Equacdo 6.1 definida pela norma técnica ISO/TAG4/WG3 (ISO, 1992) é determinada a incerteza

dessa bancada, sendo de +4°.

(2Re)?
1. = o1 6.1
Para as calibragdes e os testes das IMUs, foi levado em consideracdo que a bancada médvel estivesse
bem posicionada. Para conseguir isso, foi utilizado um aplicativo em Android de nivel de bolha, no qual
a inclinacio 2D pode ser observada, tendo assim o controle sobre a posi¢do da plataforma. Além disso,
os transferidores foram usados para medir os angulos de rotagdo das IMUs, onde esses angulos foram
considerados como valores verdadeiros. Portanto, essas medicdes da plataforma utilizaram-se para avaliar

as estimativas dos angulos de Euler fornecidas pela técnica de fusdo sensorial de IMUs baseada no EKF.

Cabe ressaltar que a plataforma nao foi calibrada devido a que foi projetada com o objetivo principal
de facilitar os movimentos da IMU durante os processos de calibragdo e testes dos sensores (giroscépio,
acelerdmetro e magnetometro), e ndo para calibrar os sensores a partir da referencia da plataforma. Adici-
onalmente, com essa plataforma acontece o mesmo que em algumas aplicagcdes onde sio utilizadas IMUs
(drones (Veiculos Aéreos Nao Tripulados) e os exoesqueletos instrumentados), onde a calibragio dos sen-
sores ¢ feita manualmente; isto €, sem nenhum tipo de equipamento de calibragdo. Portanto, o efeito do
erro propagado ao se usar a bancada, junto com um aplicativo de nivel de bolha e um transferidor anal6-
gico, ¢ minimo e controldvel, sendo o mais importante a técnica usada no processo de calibracdo. Além
disso, é necessario realcar que o foco deste trabalho nao consistiu em realizar a calibragdo da bancada (para
servir de referencia na calibragao e testes das IMUs). Ao contrério, o foco foi o desenvolvimento de uma
arquitetura para o processamento da fusdo sensorial de IMUs em tempo real.

Para os procedimentos de calibragéo, os intervalos dindmicos de +250°/seg, +2g e +£4800uT foram

utilizados para o giroscopio, o acelerometro e o magnetdmetro, respectivamente. Por outro lado, a cali-
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bracdo foi realizada usando uma metodologia diferente para cada sensor. Para o giroscépio e acelerdmetro
foi realizada uma calibracio que consistiu em manter os sensores estéticos, enquanto o magnetdmetro do
MPU9250 foi girado 360° em cada um dos seus eixos durante o processo de calibracdo. No caso do giros-
copio e acelerometro, as IMUs foram colocadas em posi¢des especificas com o eixo Z perpendicular ao
plano terrestre horizontal. Neste processo de calibracdo, foram adquiridas 100 amostras em cada um dos 3
eixos (X, Y e Z), a partir das quais foram obtidos um valor mdximo e minimo para determinar o valor de

deslocamento dos sensores, conforme indicado pela Equacio 6.2.

MATy y > + MiNg y »
2

of fsetyy . = (6.2)

Na Figura 6.3 observam-se os resultados obtidos das medic¢des no trés eixos (X, Y e Z) do acelerome-
tro, antes e apés do processo de calibragdo. Na mesma pode ser observado que a calibragdo faz um ajuste
nas medicdes deste sensor. Isto pode ser visto na Figura 6.3(a) que mostra as medi¢des do acelerdmetro
sem calibracdo, onde o eixo Z e os eixos X e Y medem valores um pouco distantes aos valores reais (1g e
0g). Neste caso, a Figura 6.3(b) apresenta as mesmas medi¢des do acelerdmetro (porém calibradas), onde
detalha-se o "ajuste"feito pelo processo de calibragdo. Neste caso, os trés eixos medem valores proximos

aos valores reais.

Acelerdmetros da MPU9250 sem calibragao Acelerdmetros da MPU9250 calibrados

—ax

ay az —ax ay az

08 1 0.8

06

0.4

aceleracao (g)
aceleracao (g)

02 1 0.2

-0.2 -0.2
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tempo (segundos) Tempo (segundos)

(a) Acelerdmetro nao calibrado (b) Acelerdmetro calibrado

Figura 6.3: Resultados de antes e apds da calibra¢do do acelerometro da MPU9250

A Figura 6.4 apresenta os resultados da calibracio nos trés eixos (X, Y e Z) do giroscépio da IMU de
9 DOF (MPU9250). Neste caso, na Figura 6.4(a) mostram-se as medi¢des desse sensor antes da calibracao,
na qual as medicdes t€ém um alto nivel de incerteza (devido ao processo de fabricag¢do de sensores de baixo
custo). Apesar do giroscpio estar estitico, os trés eixos X, Y e Z medem valores distantes ao valor real
(0°/s); isto é corregido através do processo de calibracdo. Na Figura 6.4(b) sdo apresentadas as medi¢oes
calibradas do giroscépio, na qual tanto o eixo X quanto os eixos Y e Z do sensor possuem medi¢des

préximas ao valor real.

No caso do magnetometro, a calibra¢do consistiu primeiro na calibracao dos eixos X e Y seguidamente
da calibragdo do eixo Z, devido que cada eixo desse sensor deve ser calibrado tendo em conta 0 mesmo
campo magnético; isto €, com respeito ao mesmo campo magnético de referéncia. Essa a razdo pela qual
os trés eixos nao podem ser calibrados ao mesmo tempo. Antes de realizar a calibragcdo, os eixos do

magnetometro da IMU de 9 DOF foram ajustados de acordo com a Figura 2.2(c), pois o sentido e dire¢do
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Figura 6.4: Resultados de antes e apds da calibrag@o do giroscépio da MPU9250

dos 3 eixos (X, Y e Z) desse sensor sdo diferentes em relacdo aos 3 eixos do giroscopio e do acelerdmetro.
Por isto, ao realizar a leitura das medi¢des do magnetdmetro se fez a mudanca de atribui¢do de sentido e
direcdo nos eixos X, Y e Z, o qual foi feita para que os 3 sensores tenham a mesma configuragdo em

relacdo aos eixos do giroscopio e acelerdmetro.

As calibracdes para o magnetometro basearam-se primeiro no posicionamento da IMU com o eixo
Z perpendicular ao plano horizontal, girando a IMU em torno desse eixo 360° a fim de medir o campo
magnético terrestre; sendo feita assim a calibracio dos eixos X e Y. Enquanto para a calibragdo do eixo
Z, a IMU posicionou-se com o eixo Y perpendicular ao plano horizontal e em seguida foi girada 360° em
torno desse eixo. A duragdo de cada um dos dois processos de calibracdo foi de 20 segundos. Os valores
maximos e minimos das medi¢des foram obtidos para determinar o offset (calibraciao hard iron) usando a

Equacgdo 6.2 e o fator de escala (calibracio soft iron) usando a Equacdo 6.3.

MATgy, — MMy
2

scaleg y . = (6.3)

A Figura 6.5 mostra os resultados antes e apds do procedimento de calibragdo do magnetdometro da
MPU9250. Nas Figuras 6.5(a) e 6.5(b) detalham-se as visualizac¢des tridimensionais de ambas as medi¢oes
(nfo calibradas e calibradas), respectivamente. Ao comparar essas figuras, observa-se que as duas t€m
a mesma magnitude (forma), porém com diferentes proporcdes de posi¢cdo e comprimento; sendo que as
medicdes na Figura 6.5(a) sdo dados "intteis"a serem aplicados, devido que as medi¢gdes ndo estdo cen-
tradas no ponto de referéncia (0,0,0) dos 3 eixos, pois as circunferéncias possuem medicdes diferentes.
Em contraste, essas duas desvantagens nio sdo observadas na Figura 6.5(b), jA que durante o processo
de calibracio as medicdes ficaram melhor posicionadas e dimensionadas de acordo com o campo magné-
tico medido. A Figura 6.5(c) e a Figura 6.5(d) mostram as mesmas medicdes do caso anterior em uma
perspectiva 2D, portanto ao compari-las, a diferenca do magnetdometro ndo calibrado e calibrado ¢ mais
facil de observar. Na Figura 6.5(c) as medidas de cada eixo do magnetdmetro estdo muito distantes dos
outros e sdo completamente desproporcionais, enquanto que na Figura 6.5(d) as medidas dos 3 eixos foram

corretamente calibradas, centralizadas e dimensionadas.

Os valores de offset e escalas obtidos nos processos de calibracio para o giréscopio, acelerdmetro e

magnetdometro devem ser levados em consideracdo para ajustar as medicdes de cada um desses sensores.
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Figura 6.5: Resultados de antes e apds da calibracdo do magnetdmetro da MPU9250

Para isso, os valores de offset e escalas devem ser subtraidos das medidas "cruas"de cada sensor, sendo que

esses valores referem-se as medicdes padrdo fornecidas por cada sensor. Portanto, para as medi¢Ges de

saida do giroscépio nos trés eixos e para as medi¢des nos eixos X e Y do acelerdmetro, os valores de saida

estdo definidos pela Equacdo 6.4. Enquanto ao eixo Z do acelerbmetro, o valor de saida € determinado

pela Equacdo 6.5. No caso do magnetometro, através da Equacdo 6.6 determina-se o valor de saida para

cada um dos trés eixos desse sensor.

Out Value =

Out Value =1+

Out Value =

Raw Value — Of fset

4

Sensitivity Scale (6.4)

Raw Value — Of fset ©5)
Sensitivity Scale ‘

(Raw Value — Of fset) x Scale 66)

6.2 Técnica de fusao sensorial

Sensitivity Scale

A Figura 6.6 apresenta a técnica de fusdo sensorial que foi utilizada neste trabalho para as IMUs;

onde pode ser visto que os angulos de rolagem e arfagem sdo determinados através da combinagao entre o



giréscopio e acelerdmetro, sendo que o giroscopio foi considerado como o modelo do sistema e o acelerd-
metro como modelo de sensor (no algoritmo EKF). No caso do cdlculo do dngulo de guinada, o giroscépio
também foi usado como modelo do sistema, enquanto o magnetdmetro foi usado como modelo de sensor.

Portanto, para cada estimativa da posicdo e orientagdo um EKF foi desenvolvido e ajustado.

SOURCE OF ESTIMATES OF MEASUREMENT FUSION ESTIMATES

INFORMATION MODELS MECHANISM

EKF
Euler angles Senzor
Accelerometer » tRoll and Pitch) >
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|

MU

System Euler rates
[aw)
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Magnetometer » Euler angle ensor
(Yaw)
EKF

IMU

Heading
Sensor fusion

Figura 6.6: Fusao sensorial para as IMUs

A Tabela 6.1 apresenta os parametros selecionados para os dois médulos baseados no EKF. A sele¢do
desses parametros consiste em estimar um valor inicial das varidveis de estado x( e da matriz de covariincia
FPy. Outro parametro a configurar é a matriz Jacobiana H, que esta relacionada aos sensores disponiveis
para cada varidvel de estado. Para obter um desempenho 6timo do EKF, os parametros () ¢ R devem ser
ajustados corretamente; para o qual existem duas formas de ajuste. A primeira é o processo de prova e erro;
isto é, mudar os valores dessas covariincias até obter uma boa estimativa das varidveis de estado. Enquanto
o segundo método € ajustar () de acordo com a confiabilidade do modelo do processo, de modo que se for
altamente confidvel, um pequeno valor pode ser selecionado para este pardmetro. Para o parametro R, um
conjunto de medidas do sensor deve ser analisado estatisticamente a fim de determinar a covariancia do
sensor. Outra op¢do, para determinar esses parametros € tomar uns valores ja usados em casos semelhantes

de fusdo sensorial para tais sensores.

Este trabalho levou em consideragdo para o ruido do processo ) e para o ruido do sensor R valores
que foram utilizados em um trabalho anterior de fusdo sensorial, no qual determinou-se a posicdo com
o filtro linear de Kalman (KF) (LAUSZUS, 2015). Tendo em conta que o EKF1 tem duas varidveis de
estado (rolagem e arfagem), os parametros estdo definidos em uma matriz de tamanho 2x2; enquanto no
caso do EKF2, os pardmetros sdo escalares devido que estd-se trabalhando com s6 uma varidvel de estado
(guinada).

A Figura 6.7 ilustra os resultados obtidos para os Angulos de rolagem (vide Figura 6.7(a)) e de arfagem
(vide Figura 6.7(b)) para a MPU6050. Enquanto a Figura 6.8 mostra os resultados obtidos da estimativa
dos trés angulos de Euler para a IMU de 9 DOF (MPU9250), onde os angulos de rolagem, arfagem e
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Tabela 6.1: Pardmetros utilizados nos dois mddulos baseados no EKF. No EKF1 os parametros estdo
definidos para duas varidveis de estado em uma matriz 2x2, enquanto o EKF2 trabalha com escalares para
s6 uma varidvel de estado.

Parametro Valores inic_ia_is do EKF1 Valores iniciais do EKF2
T _8_ 0
P - _100 100_ _ 10
Q _(T'%Ol 0'80_1_ 0.001
R 08 3 0:(())3_ 0.03
H b 1 1

guinada detalham-se nas Figuras 6.8(a), 6.8(b) e 6.8(c), respectivamente. Levando em consideracio esses
resultados observa-se que o ruido foi eliminado no sinal filtrado (linha vermelha), o qual é comparado
com os sinais dos sensores (acelerdmetro ou magnetometro) vistos na linha azul. Cabe ressaltar que esses
resultados foram publicados em (PRIETO et al., 2017).

Euler angle "Roll" Euler angle "Pitch"
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[
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Roll Accel BRI
Roll EKF W‘ X: 2044
Y:-414
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Pitch Accel
Pitch EKF

(a) Angulo de rolagem (b) Angulo de arfagem

Figura 6.7: Estimativa dos angulos de Euler da MPU6050

A métrica utilizada para avaliar o desempenho dessa técnica de fusdo de sensores foi o NRMSE (vide
Equacgoes 2.24 e 2.25) devido a sua vantagem para realizar comparacdes diretas com resultados de outros
conjuntos de dados (com diferentes unidades de medida). Portanto, a Tabela 6.2 mostra os resultados
NRMSE dos angulos de Euler tanto para a MPU6050 quanto para a MPU9250; sendo que os erros foram
calculados através da diferenca entre os valores estimados pelos EKFs e os valores medidos na plataforma
(bancada) para calibragdes e testes para IMUs (vide Figura 6.2). Nessa tabela detalha-se a boa qualidade
da estimagdo da posicdo e orientagdo. O angulo de guinada para a MPUG6050 nao foi calculado devido
que essa IMU nido tem o magnetdmetro, sendo assim possivel determinar somente os angulos de rolagem

e arfagem.

83



Euler angle "Roll"

Euler angle "Pitch”

Euler angle "Yaw"

']
X: 39.65
Y:74.63

Angle (degrees)
8

Roll Accel
Roll EKF

™

Angle (degrees)

Pitch Accel
Pitch EKF.

X:57.45
|, Y:45.82

j

Angle (degrees)
Y
8

X:17.11
Y:287.6

Yaw Accel
Yaw EKF

0 10 20 30 40 50
Time (seconds)

(a) Angulo de rolagem

60

70 80 90 0 10 20 30

40 50 60 70
Time (seconds)

(b) Angulo de arfagem

80

90 0

10 20 30 40 50 60 70 80 90
Time (seconds)

(¢) Angulo de guinada

Figura 6.8: Estimativa dos angulos de Euler da MPU9250

Tabela 6.2: Erros NRMSE para a MPU6050 e MPU9250

Angulos de Euler | MPU6050 | MPU9250
Rolagem 0.0163 0.07
Arfagem 0.0375 0.0882
Guinada - 0.0095

6.3 Arquitetura embarcada em FPGA

Neste caso, a leitura das medicdes dos sensores da IMU de 9 DOF (MPU9250) e o processamento de
fusdo sensorial a fim de estimar os dngulos de Euler (filtragem), foram feitas através do Nios II (I2C em
software) e da arquitetura embarcada no FPGA DE2-112 da Altera, respectivamente. Dita conexdo pode
ser vista na Figura 6.9, sendo que os resultados fornecidos pela arquitetura sdo visualizados através do

Eclipse.

MPU9250

FPGA Altera DE2-115

Notebook — Quartus - Eclipse

Figura 6.9: Conexdes entre a IMU, o FPGA e o Eclipse

Na Figura 6.10 observa-se a montagem feita para realizar os testes a fim de estimar os angulos de Euler
com a arquitetura, apresentada no capitulo 4. Nesta montagem utilizou-se: (a) plataforma e calibragdo, (b)
FPGA Altera DE2-115, (c) protoboard, (d) transferidores, (e) nivel de bolha (aplicacdo de Android) e (f)
IMU de 9 DOF (MPU9250).

Com o intuito de verificar a funcionalidade adequada da arquitetura, os resultados obtidos da mesma
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Figura 6.10: Plataforma com o FPGA

com uma representagdo de dados em "ponto flutuante"de 27 bits foram comparados com os resultados em
Matlab do tipo "double"de 64 bits (vide Figura 6.11). Nas Figuras 6.11(a), 6.11(c) e 6.11(e) detalham-se
as comparacdes dos angulos girados em graus, levando em consideracdo a solu¢do em hardware (FPGA)
e em software (Matlab). Além disso, as Figuras 6.11(b), 6.11(d) e 6.11(f) mostram o erro entre essas
duas abordagens (hardware e software). Cabe ressaltar que os valores dos pardmetros dos dois médulos

baseados no EKF utilizados na arquitetura, foram iguais aos utilizados no estudo prévio (vide Tabela 6.1).

A Tabela 6.3 mostra os erros NRMSE para cada um dos dngulos de Euler levando em considerag@o os
resultados da arquitetura e do Matlab, sendo esses da ordem de 10~° e 10~%. Portanto, pode-se concluir que
os valores obtidos pela arquitetura tém alta precisdo para a estimativa da posi¢@o e orientacao, utilizando

uma representacao de ponto flutuante de 27 bits.

Tabela 6.3: Erros NRMSE dos angulos de Euler (arquitetura FPGA e Matlab)

Rolagem | Arfagem | Guinada
NRMSE | 1.499E-5 | 8.241E-5 | 7.089E-6

Os recursos utilizados para a arquitetura proposta no FPGA DE2-115 da Altera sao apresentados na
Tabela 6.4, na qual mostram-se diferentes caracteristicas para cada médulo desenvolvido e implementado
na arquitetura, tais como: (a) nimero de elementos 16gicos, (b) multiplicadores embarcados (18x18 bits)
e (c) frequéncia maxima alcancada. Além disso, mostra-se a equivaléncia em percentagem dos recursos
utilizados com respeito ao total de recursos do FPGA, sendo que a arquitetura utiliza aproximadamente um
total de 21.620% e 42.105% dos elementos 16gicos e dos multiplicadores embarcados, respectivamente.
Levando em consideracdo que cada médulo atinge uma frequéncia maxima diferente, a frequéncia de
operacdo total da arquitetura (para fusdo sensorial) € definida pela frequéncia mais baixa (atrelada ao

conceito de caminho critico, entre dois registradores). Portanto, a frequéncia maxima total é de 56,68
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Figura 6.11: Erros da arquitetura no FPGA para os dngulos de rolagem, arfagem e guinada
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MHz.

A Tabela 6.5 compara o tempo de processamento (tempo e ciclos de laténcia) da arquitetura em FPGA
baseada em EKF com um algoritmo equivalente executado em software no processador Nios II. Embora
esse processador esteja funcionando duas vezes a frequéncia do clock do FPGA, o médulo de hardware
ainda é 6023 vezes mais rdpido. Os resultados obtidos mostram que a arquitetura proposta apresenta

melhores resultados de desempenho (em termos de tempo de processamento) se comparado ao processador

Tabela 6.4: Recursos utilizados para a arquitetura embarcada no FPGA

Médulos da arquitetura Ele@entos Multiplicadores Frfequéncia
légicos embarcados maxima (MHz)
Master 64 (0.056%) 0 133.01
preCordic 145 (0.126%) 0 81.75
EKF1 9.166 (8.006%) 0 61.14
EKF2 1.888 (1.649%) 0 79.76
Accelerometer 648 (0.566%) 0 81.61
Magnetometer 728 (0.636%) 0 71.68
Conversion (rad a deg) 253 (0.221%) 0 84.1
MUX1 1.934 (1.689%) 0 66.05
MUX2 28 (0.024%) 0 93.09
Cordicl 2.326 (2.032%) 7 (2.631%) 65.82
Multipliers 1.369 (1.196%) 84 (31.579%) 75.0
Bibliotecas em Adders 3.320 (2.900%) 0 62.79
ponto flutuante Subtractors 3.320 (2.900%) 0 60.83
(27 bits) Dividers 718 (0.627%) 14 (5.263%) 71.31
SQRT 330 (0.288%) 7 (2.631%) 78.86
Cordic2 1.833 (1.601%) 0 73.42
TOTAL 24.750 (21.620%) | 112 (42.105%) 56.68

Nios II.

Tabela 6.5: Resultados de processamento para fusdo sensorial com os EKFs

Dispositivo Frequéncia de Tempo de Ciclgs de
operacao (MHz) laténcia (ms) laténcia (clk)
DE2-115 (hardware) 50 0.01506 753
Nios II (software) 100 91.3097 9130970

6.4 Filtros hibridos otimizados

A fim de avaliar e comparar o desempenho dos diferentes filtros hibridos otimizados (apresentados
no capitulo 5), entre os quais encontram-se: (1) EKF, (2) UKF, (3) PF, (4) EKF PF, (5) UKF PF, (6)
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PF PSO, (7) EKF PF PSO, (8) UKF PF PSO, (9) PF OBLPSO (10) EKF PF OBLPSO, (11) UKF PF
OBLPSO (12) PF ARPSO, (13) EKF PF ARPSO, (14) UKF PF ARPSO. Utilizaram-se dois sistemas nao
lineares (benchmarks) com diferentes caracteristicas, os quais mostram-se nas Equagdes 6.7 ¢ 6.9, com

seus respectivos modelos de medic@o descritos nas Equagdes 6.8 e 6.10.

O benchmark 1 foi estudado em (GORDON; SALMOND; SMITH, 1993) para o caso do PF (vide
se¢do 5.1.2), onde wy ~ N(0,1) e v ~ N(0,0.1) sdo ruidos Gaussianos e independentes do processo e

de medicao, respectivamente.

25$k—1

zp = 0.52,_1 + —s  + 8cos(1.2(k — 1)) + wy, (6.7)
IT+a;_,
2
z
Yk = 28 + vy (6.8)

O benchmark 2 foi analisado em (DOUCETH; WAN, 2000), o qual tem caracteristicas diferentes ao
benchmark 1, pois o ruido do processo segue uma PDF Gama n ~ I'(3, 2), enquanto o ruido de medicéo
segue uma PDF Gaussiana my ~ N(0,0.0001). Neste caso, o modelo de medi¢do estd restrito para uma

quantidade determinada de iteracoes (k).

xr = 1 +sin(0.047k) 4+ 0.5z, _1 + ng) (6.9)

0.222 k<30
Yy = { Tt ek S (6.10)

0.5z —2+my sek > 30

Os quatro tipos de resamplings (multinomial, residual, stratified e systematic) foram tidos em conta
para fazer a andlise dos filtros hibridos otimizados. Os mesmos implementaram-se a partir dos cédigos
propostos em Matlab por (LI, 2014). A Figura 6.12 representa o funcionamento dos filtros hibridos otimi-
zados. Inicialmente é definido um conjunto de particulas com caracteristicas semelhantes a PDF. Posteri-
ormente, para cada passo de tempo (k) executam-se as etapas de forma sequencial, sendo que a primeira
etapa dentro desse ciclo repetitivo € a amostragem das particulas. A mesma ¢ feita levando em considera-
¢80 0 modelo do processo e o filtro de Kalman a implementar (EKF ou UKF). Seguidamente, a segunda
etapa consiste em determinar as probabilidades ou pesos de cada uma das particulas, a partir da funcdo de
distribuicdo. A terceira etapa é o resampling (vide se¢do 5.1.2.1), a qual resolve o problema da degeneracdo
das particulas, no entanto gerando outro problema mais conhecido como o empobrecimento da amostra;
pois o resampling baseia-se basicamente em multiplicar as particulas com grandes pesos, eliminando as de

baixos pesos.

Além disso, na Figura 6.12 pode-se observar a abordagem da implementacdo do PSO apés do resam-
pling, a qual € realizada com o intuito de resolver o problema do empobrecimento da amostra, aumentando
assim a diversidade das particulas. Essa é a quarta etapa e foi proposta em (ZHANG et al., 2008), onde as
particulas de entrada do PSO s@o as particulas resultantes do resampling, assim como as particulas de saida

sd0 aquelas com os melhores fitness. Neste caso, a funcio da distribuicao utilizada para calcular os pesos
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das particulas ¢ a funcdo objetivo (unidimensional), a fim de selecionar as particulas com os pesos maiores.
Portanto, trata-se de um problema de otimiza¢do (maximizagdo) combinatdria mono-objetivo, pois a ideia
principal do PSO no PF é encontrar um conjunto de boas solugdes (particulas com grandes pesos) dentro
de uma variedade de possibilidades (combinagdes); levando em consideragao a diversidade delas.

A quinta etapa baseia-se em definir o conjunto de particulas a posteriori, a partir das particulas forneci-
das pelo PSO. A sexta e dltima etapa € o calculo do valor estimado para cada passo de tempo, o qual neste
caso ¢ determinado através da média das particulas a posteriori.

1 2 3 4 5 6 U 8 El 10 N =50 Inicializagéo das
Xo (] ® [ ] [ ] [ ] ® [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] particulas
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Figura 6.12: Funcionamento dos filtros hibridos otimizados

Os resultados da simulag@o feita para os filtros hibridos otimizados (vide Figura 6.13) tanto para o
benchmark 1, quanto para o benchmark 2 mostram-se nas Figuras 6.13(a) e 6.13(b), respectivamente. Nas
Figuras supracitadas se faz a comparacio da estimacgdo de estados dos filtros com respeito ao valor real
(definido pelo modelo do processo mais um ruido). Para os dois casos de estudo (benchmarks) foram tidos
em conta os seguintes parametros: (a) a simulacdo foi rodada 100 vezes, (b) todos os filtros de particulas
utilizaram 50 particulas tanto no PF quanto no PSO, (c) o estado inicial foi £y = 0.1 e a covaridncia de
estimativa do estado inicial foi p(zg) ~ N (0, 2). Adicionalmente, tiveram-se em conta os ruidos definidos

anteriormente para o modelo do processo e do modelo de medi¢do em cada um dos dois benchmarks.

Para os experimentos foram levados em consideracdo os seguintes pardmetros do PSO: (a) o conjunto

de particulas tem a mesma quantidade que o PF .S = 50, (b) a dimensionalidade dos problemas é n = 1
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devido que tem sé uma varidvel a ser estimada, (c) os limites do espago de busca foram definidos a partir
do estado real mais a PDF das particulas no PF (i, ~ 2 — PDF € ey ~ x + PDF), (d) 250
iteracdes foram rodadas, (e) os coeficientes cognitivo e social foram ¢; = 2.2 e co = 1.9, respectivamente
e (f) a velocidade madxima das particulas definiu-se como o 10% do limite maximo (0.1 - Zy4z)-

‘ X Estado real UKF PF PSO UKF PF ARPSO — — - PF ARPSO —5— EKF PF OBLPSO —#— PF OBLPSO —5— UKF PF OBLPSO‘

20 T T T

Estado estimado (x,)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100
Tempo (segundos)

(a) Estimagdo de estados para o benchmark 1 com o resampling multinomial

‘ X Estado real PF OBLPSO PF PSO — — — EKF PF OBLPSO —H— UKF PF OBLPSO —#— EKF PF PSO —5— UKF PF PSO‘

25 T T T T T T T T T

20

N
o

[N
5]

Estado estimado (xk)

(ﬁ 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Tempo (segundos)

(b) Estimacgdo de estados para o benchmark 2 com o resampling multinomial

Figura 6.13: Resultados da estimacdo de estado dos filtros hibridos otimizados para os benhcmarks 1 e 2

Com o intuito de fazer uma boa andlise da estimacdo de estados dos filtros para cada um dos dois
benchmarks, foram realizados 32 testes independentes, sendo que para cada teste determinou-se o erro
RMSE (vide Equacdo 2.23). Portanto, como resultados finais calcularam-se a média, a mediana e o desvio
padrdo desses 32 RMSE:s, os quais sao apresentados nas Tabelas 6.6 e 6.7 para o benchmark 1 e benchmark
2, respectivamente. Neste caso, a mediana foi a métrica utilizada para determinar o filtro com a melhor
estimativa de estados, devido a que a mediana é menos sensivel (mais robusta) para avaliar amostras com
dados heterogéneos (diferentes, desiguais ou desuniformes) do que a média. Isto é, o resultado da mediana
€ mais preciso para os dados que apresentam uma alta dispersdo na distribui¢do, pois essa métrica nao

é afetada por todos os dados da amostra, assim como acontece no calculo da média. Essa avaliacdo dos
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filtros € representada através do ranking, no qual definem-se as posi¢des de cada um dos catorze filtros
estudados. Esses testes foram feitos levando em consideracao cada um dos quatro algoritmos de resampling
(multinomial, residual, stratified e systematic) tanto para o benchmark 1 quanto para o benchmark 2. Cabe
ressaltar que as abordagens destacadas em azul correspondem aos filtros hibridos otimizados (PF OPSO,
PS ARPSO, EKF PF PSO, EKF PF OPSO, EKF PF ARPSO, UKF PF PSO, UKF PF OPSO e UKF PF
ARPSO) propostos neste trabalho.
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Tabela 6.6: Resultados da média, mediana e desvio padrdo dos 32 erros RMSE de cada filtro ndo linear para o benchmark 1

Resamples Multinomial Residual Stratified Systematic
Média Média Média Média
Ranking Mediana Ranking Mediana Ranking Mediana Ranking Mediana
Desvio padrao Desvio padrao Desvio padrao Desvio padrao
26,4134 28,4283 26,121 23,563
EKF 14 24,2605 14 25,4429 14 22,119 14 22,2037
8,8856 20,8162 13,5889 10,2036
4,9358 4,6149 4,6589 4,4557
UKF 13 4,9202 13 4,4829 13 4,7012 13 4,4453
0,9017 0,9172 1,0248 0,9083
4,8767 4,2895 4,449 3,6674
PF 12 4,7686 12 4,3287 12 4,3492 12 3,4152
2,0441 1,478 1,3735 1,2226
2,7069 2,6125 2,4996 2,5609
PF PSO 7 2,9462 7 2,6357 7 2,7163 8 2,7241
0,8922 1,0781 0,9986 0,8432
1,0733 1,1947 1,046 1,022
PF OPSO 2 0,8163 2 0,9549 2 0,8526 2 0,8253
0,5535 0,6456 0,4934 0,4805
1,7195 1,4914 1,5481 1,429
PF ARPSO 4 1,601 4 1,5373 4 1,6207 4 1,4075
0,7945 0,6468 0,5791 0,6289
4,2909 3,9163 4,2017 3,6302
EKF PF 11 3,7631 11 3,7516 11 3,5653 11 3,3993
1,7606 1,0053 1,6478 0,7799
3,7209 3,6178 3,1367 3,4131
EKF PF PSO 9 8 8 9




€6

3,5163 2,8234 2,7461 3,2446
1,3252 1,7075 1,4391 1,3738
1,5814 1,5402 1,3767 1,5982
EKF PF OPSO 3 1,3263 3 1,2984 3 1,2012 3 1,245
0,7801 0,7808 0,591 0,8327
2,9533 2,8613 2,9073 2,9629
EKF PF ARPSO 8 2,9926 9 2,8828 9 2,8144 7 2,6423
1,0757 0,9985 1,1595 1,2518
3,7496 3,7949 3,4039 3,6242
UKF PF 10 3,7562 10 3,7053 10 3,3246 10 3,396
0,7803 1,0042 0,8225 1,4594
2,609 2,464 2,3115 2,3259
UKF PF PSO 6 2,5603 6 2,4882 6 2,347 6 2,3893
0,9626 0,9108 0,8629 1,0258
0,8392 0,8256 1,0282 0,8828
UKF PF OPSO 1 0,781 1 0,7989 1 0,8511 1 0,7818
0,2673 0,1998 0,4651 0,3171
2,0617 1,815 1,833 1,8476
UKF PF ARPSO 5 2,0295 5 1,7205 5 1,8655 5 1,8034
1,0188 0,8338 0,7725 0,979
Tabela 6.7: Resultados da média, mediana e desvio padrdo dos 32 erros RMSE de cada filtro ndo linear para o benchmark 2
Resamples Multinomial Residual Stratified Systematic
Média Média Média Média
Ranking Mediana Ranking Mediana Ranking Mediana Ranking Mediana
Desvio padrao Desvio padrao Desvio padrao Desvio padrao
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3,3208 2,5698 2,4979 3,2661
EKF 14 2,6033 14 2,5294 14 2,5161 14 2,7748
1,9177 0,5253 0,2863 1,499

2,799 2,9247 3,2318 2,5267

UKF 13 2,5996 13 2,4262 13 2,4583 13 2,4791
0,6066 1,285 3,0824 0,4857

2,6041 2,6116 2,533 2,5418

PF 12 2,5238 12 2,2996 12 2,3926 12 2,3133
0,483 0,8248 0,824 0,6048

0,0114 0,012 0,0115 0,0111

PF PSO 4 0,0112 4 0,0122 3 0,0114 3 0,011
0,0024 0,0017 0,002 0,0018

0,0127 0,0135 0,0134 0,0129

PF OPSO 6 0,0122 6 0,0136 6 0,0131 6 0,013
0,0022 0,0015 0,0021 0,0018

0,0455 0,0445 0,045 0,0458

PF ARPSO 9 0,0456 9 0,044 9 0,0455 9 0,0462
0,005 0,0052 0,0051 0,0047

2,4187 2,0826 1,9515 2,1675

EKF PF 11 2,3542 11 1,9886 11 1,9273 11 2,084
0,6615 0,4894 0,4008 0,5614

0,0074 0,0091 0,0079 0,0088

EKF PF PSO 2 0,0074 2 0,009 2 0,0078 2 0,0087
0,0019 0,0023 0,002 0,0022

0,0113 0,0125 0,0119 0,0119

EKF PF OPSO 5 0,0112 5 0,0125 5 0,012 5 0,0118
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0,0016 0,0016 0,0014 0,0019

2,1484 1,7785 1,372 2,1207

EKF PF ARPSO 8 0,0331 8 0,0243 8 0,0266 7 0,0275
2,765 3,0419 2,6237 3,0092

2,2554 2,2214 1,9891 2,1872

UKF PF 10 2,1149 10 1,984 10 1,908 10 2,0318
0,6085 0,8497 0,4934 0,6689

0,0044 0,0053 0,0051 0,0049

UKF PF PSO 1 0,004 1 0,0057 1 0,0051 1 0,0048
0,0019 0,002 0,0022 0,0019

0,011 0,0122 0,0115 0,0115

UKF PF OPSO 3 0,0109 3 0,0121 4 0,0115 4 0,0116
0,0015 0,0016 0,0016 0,0019

2,0611 1,3172 0,7556 2,0437

UKF PF ARPSO 7 0,0246 7 0,0224 7 0,0225 8 0,0276
2,6332 2,5148 1,9329 3,0315




Tendo em conta os resultados apresentados nas Tabelas 6.6 € 6.7 dos benchmarks 1 e 2, respectiva-
mente, observa-se que o melhor filtro para o primeiro caso de estudo (benchmark 1) foi o UKF PF OPSO.
Sendo os resamplings multinomial e systematic os que tiveram uma melhor estimagdo de estados. No
caso do benchmark 2, o UKF PF PSO com o resampling multinomial foi o filtro hibrido otimizado que
teve uma melhor estimativa, se comparado ao estado real. Esses dois filtros foram os que apresentaram a
menor mediana dos 32 erros RMSE obtidos nos testes feitos. Neste sentido, pode ser observado que cada
benchmark foi representado por um filtro hibrido otimizado diferente como a melhor solu¢do. Além disso,
cabe ressaltar que os ruidos do processo e de medicdo s@o pardmetros que t€m uma grande influéncia no
desempenho dos filtros, portanto, em cada caso de estudo foram tidos em conta diferentes pardmetros para
esses ruidos. Na Tabela 6.8 mostram-se as posi¢des nas que ficaram cada um dos catorze filtros estudados

na estimagdo de estados para os dois sistemas ndo lineares.

Tabela 6.8: Ranking dos filtros ndo lineares para o benchmark 1 e 2

Ranking Benchmark 1 Benchmark 2
1 UKF PF OPSO UKF PF PSO
2 PF OPSO EKF PF PSO
3 EKF PF OPSO UKF PF OPSO
4 PF ARPSO PF PSO
5 UKF PF ARPSO | EKF PF OPSO
6 UKF PF PSO PF OPSO
7 PF PSO UKF PF ARPSO
8 EKF PF ARPSO | EKF PF ARPSO
9 EKF PF PSO PF ARPSO
10 UKF PF UKF PF
11 EKF PF EKF PF
12 PF PF
13 UKF UKF
14 EKF EKF

Da Tabela 6.8, pode-se concluir que as abordagens dos filtros hibridos otimizados com o método de
Aprendizagem Baseada em Oposi¢do (OBL) foram os que melhor desempenho (menor mediana dos 32
erros RMSE) tiveram para o benchmark 1. No entanto, no benchmark 2 nenhum dos métodos de adi¢cao de
diversidade (OBL e AR) conseguiram melhorar a estimacdo de estados dos filtros. Adicionalmente, cabe
ressaltar que no primeiro caso (benchmark 1) o PF OPSO teve uma melhor estimacdo do que o EKF PF
OPSO. Porém, no segundo caso de estudo o EKF PF PSO teve melhor desempenho do que o PF PSO. Isto
¢é devido a que os exemplos tratados sdo sistemas dindmicos nio lineares com diferentes caracteristicas,
pois 0 benchmark 1 tem maior grau de nao linearidade do que o benchmark 2. Portanto, o EKF devido ao
seu principio de linearidade através do Jacobiano € afetado para problemas altamente ndo lineares, o qual
pode ser visto na Figura 5.1. Com respeito aos estimadores tradicionais (EKF, UKF, PF, EKF PF e UKF
PF), para os dos sistemas nao lineares tiveram desempenho similares. Outro fator relevante a ser ressaltado
é que nos dois casos de estudo, os filtros hibridos otimizados propostos neste trabalho conseguiram atingir

melhores resultados do que os filtros tradicionais para problemas de estimacao de estados.
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Capitulo 7

Conclusoes e trabalhos futuros

Neste capitulo apresentam-se as conclusdes e as propostas dos trabalhos futuros, levando em conside-

racdo a fusdo sensorial para IMUs e os filtros hibridos otimizados.

7.1 Conclusoes

Tendo em conta tanto as abordagens quanto as técnicas e os resultados apresentados nos capitulos desta

dissertacdo, as respectivas conclusdes sao definidas a continuacgao:

o A calibragdo dos sensores MEMS de baixo custo é um quesito relevante no momento de utilizar as
medigdes fornecidas por eles; pois um bom resultado do processamento da fusdo sensorial depende
de uma boa precisdo das fontes de informacgado (sensores). Portanto, para as duas IMUs estudadas
(MPU6050 e MPU9250) foram realizadas duas calibrag¢des diferentes, uma calibragio para o giros-
copio e o acelerdbmetro e outra calibracdo para o magnetdometro, sendo que para esse sensor foram
realizados dois tipos de calibra¢des (hard iron e soft iron). Isto é devido a que esse sensor ¢ alta-
mente sensitivo aos campos magnéticos externos. Portanto, os resultados obtidos das medi¢des apds
das calibracdes dos trés sensores mostraram que os dados sdo confidveis para o processamento da
fusdo sensorial, pois ditas medi¢des ficaram mais perto do valor que cada sensor tinha que medir
realmente. Isto levou a resultados satisfatorios na estimagdo da ‘pose’ tanto com a IMU de 6 DOF
quanto com a IMU de 9 DOF.

e O EKEF foi utilizado como mecanismo de fusdo de sensores a fim de determinar a posi¢ao (rolagem e
arfagem) e orienta¢do (guinada) para duas IMUs (MPU6050 de 6 DOF e MPU9250 de 9 DOF). Neste
caso, uma técnica flexivel de fusdo sensorial baseada em dois médulos EKFs teve-se em conta, a fim
de estimar os angulos de rolagem e arfagem através da combinagdo entre o giroscopio (sistema)
e o acelerdmetro (sensor) e o angulo de guinada com o giroscopio (sistema) e o magnetdmetro
(sensor). A métrica NRMSE foi utilizada para avaliar o desempenho da ‘pose’ para cada uma das
duas IMUs, levando em consideragdo tanto as estimacdes dos angulos de Euler fornecidas pela fusao
sensorial quanto os valores medidos (valores reais) em uma bancada (plataforma) mével projetada

para calibragdes e testes desses tipos de sensores. Tais resultados NRMSE mostraram que a fusdo
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sensorial baseada no EKF tem boa qualidade para problemas de estimacgdo da posicao (attitude) e da

orientacdo (heading) para as duas IMUs estudadas.

e Uma arquitetura reconfigurdvel em FPGA apresentou-se com o intuito de realizar uma estimativa em
tempo real da posicdo (rolagem e arfagem) e orientacio (guinada), através de uma técnica de fusio
sensorial aplicada a uma IMU de 9 DOF com dois EKFs (o primeiro para os Angulos de rolagem e
arfagem e o segundo para o dngulo de guinada). Os resultados mostraram que a arquitetura é uma
proposta eficiente em relagdo a reutilizacio de recursos, ja que compartilha os médulos operacionais
para os célculos, poupando assim recursos do FPGA. Portanto, os resultados NRMSE detalharam a
alta precisdo dos angulos de Euler estimados através da arquitetura proposta ao serem comparados
com as estimacdes no Matlab; sendo que a arquitetura em hardware opera com a representacao
de ponto flutuante de 27 bits enquanto que o Matlab usa tipo "double"de 64 bits. Além disso, a
acelerac¢do em hardware do processamento da fusdo sensorial foi 6063 vezes mais rdpida do que a

execucao no software (processador Nios II).

e A abordagem dos filtros hibridos otimizados baseados na combinagao dos filtros ndo lineares (KF e
PF) e do algoritmo bioinspirado (PSO), com dois dos métodos de adi¢do de diversidade (OBL e AR)
foram propostos com o intuito de melhorar a estimacdo de estados de sistemas ndo lineares. Para
avaliar esses filtros levaram-se em conta dois sistemas dindmicos nio lineares (benchmarks) como
casos de estudo. Tal avaliagdo foi feita através de 32 testes, nos quais calculou-se o RMSE correspon-
dente para cada teste, sendo no final a mediana desses 32 erros a métrica com a qual determinou-se o
desempenho de cada um dos catorze filtros hibridos otimizados. Portanto, os resultados mostraram
que o UKF PF OPSO e o UKF PF PSO foram os que tiveram menor erro se comparado ao valor real,
para o benchmark 1 e para o benchmark 2, respectivamente; levando em consideragdo diferentes

pardmetros dos ruidos do processo e de medi¢do para cada um dos casos de estudo.

e [evando em consideracdo os filtros hibridos otimizados, no primeiro caso de estudo (benchmark 1)
o método OBL melhorou o desempenho dos filtros hibridos otimizados; no entanto no segundo caso
(benchmark 2), nenhum dos métodos de adico de diversidade conseguiram melhorar a estimagdo de
estados dos filtros. Isto é devido a que cada benchmark tem caracteristicas nao lineares diferentes.
Portanto, pode-se concluir que os métodos de adi¢ao de diversidade s@o afetados dependendo do
grau de ndo linearidade do sistema dindmico estudado. Porém, cabe ressaltar que nos dois casos
de estudo os filtros hibridos otimizados apresentaram melhor desempenho (estimativa mais perto do

valor real) do que os filtros convencionais.

7.2 Propostas de trabalhos futuros

A partir do trabalho desenvolvido nesta dissertacao, sugerem-se algumas propostas de trabalhos futuros
que podem ser feitas com o intuito de avaliar e melhorar o desempenho da técnica de fusdo sensorial e dos
filtros hibridos otimizados.

e A bancada (plataforma) para as calibracdes e testes de IMUs poderia ser calibrada com o intuito de

desenvolver um equipamento com menor incerteza para medi¢des da posicao e da orientacdo.
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Com respeito a técnica de fusdo sensorial apresentada (dois médulos EKF), testes com outras IMUs
de 9 DOF poderiam ser realizados. Adicionalmente, poderia-se utilizar outro tipo de mecanismo
de fusdo sensorial (UKF, PF, entre outros), a fim de realizar uma andlise ¢ uma comparagdo dos
resultados da estimativa de rolagem, arfagem e guinada obtidos neste trabalho.

A solucdo de fusdo sensorial poderia ser implementada em uma placa SoC ou em uma GPU, com o

objetivo principal de comparar o tempo de laténcia obtido com a arquitetura apresentada.

A arquitetura proposta poderia ser implementada e avaliada em aplica¢gdes que exigem uma aborda-
gem multi-sensor onde € necessdrio ter conhecimento da posi¢do e orientacdo, como € o caso de um

exoesqueleto.

Um estudo com diferentes ndmeros de particulas poderia ser feito tendo em conta os filtros hibridos
otimizados apresentados neste trabalho, assim como um estudo mais aprofundado com um modelo

ndo linear de um sistema real.

O resultados obtidos na avaliagdo dos filtros abrem caminhos para as suas respectivas implementa-

¢cdes em hardware, tal como foi feito no problema da fusdo sensorial.
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Abstract. This paper presents the study and design of a sensor fusion technique for Inertial Measurement Units (IMUs)
of 6 and 9 degrees of freedom (DOF), in order to determine the attitude (roll and pitch) and heading (yaw) using the
Extended Kalman Filter (EKF). The IMUs chosen are the MPU6050 (6 DOF, comprising accelerometer and gyroscope)
and the MPU9250 (9 DOE, comprising accelerometer, gyroscope and magnetometer). In order to estimate both the
attitude and heading of each IMU a sensor fusion technique based on the use of a gyroscope as the system model and
both the accelerometer and the magnetometer as measurement models were used. For the sensor fusion design the EKF
has been chosen due to the fact that the system model is highly non-linear. The calibration and tests of the IMUs was
performed in a platform, manufactured in a 3D printer. Additionally, simulation results show that the technique used for
the sensor fusion presents good quality for both attitude and heading estimation for the two IMUS.

Keywords: Sensor Fusion, Extend Kalman Filter, Inertial Measurement Units, MPU6050, MPU9250, Attitude, Heading.
1. INTRODUCTION

The IMUs are Microelectromechanical Systems (MEMS) developed for a wide range of applications such as robotics,
computational vision and artificial intelligence, among others. The main components of these inertial units are: (a) a
power supply (3.3V), (b) a processor, (c) sensors and (d) a communication interface (I2C, SPI). Commonly, the sensors
that compose the IMU are the accelerometer, the gyroscope and the magnetometer, providing gravitational forces, speed
and rotation measurements. Nowadays, it is also common to find IMUs with barometer, altimeter, temperature sensors,
among others (Ahmad et al., 2013). Each embedded sensor in an IMU can measure in the three reference axes (namely, X,
Y and Z). Sensor fusion techniques aim to combine the information provided by two or more sensors, in order to obtain
a better estimative of the state variable(s) with the best possible quality, thus reducing the uncertainty of the estimation.
In the case of IMUs, the sensor fusion consists of combining the information of the gyroscope with the accelerometer and
magnetometer, allowing the variable of interest (such as inclination, orientation, shock, vibration, among others) to be
estimated close to the real value.

The Extended Kalman Filter (EKF) is one of the nonlinear versions of the Kalman Filter, which linearises the state
vector through the current mean and covariance. This estimator has been widely regarded in navigation systems (Li and
Xu, 2010), through the representation of Euler angles, which are coordinates (roll, pitch and yaw) that serve to specify
the orientation and position of a mobile system, with respect to another fixed system. The EKF can be configured for
sensor fusion by using information from the gyroscope as the system model, and both data from the accelerometer and
magnetometer as the measurement models. This work presents an approach for attitude and heading determination using
two EKFs modules for the IMUs, MPU6050 and MPU9250. In the first module (EKF1) the gyroscope and accelerometer
data are used to estimate attitude (roll and pitch). In the second module (EKF2), the heading (yaw) is estimated from the
fusion between the gyroscope and the magnetometer.

One of the main contributions of this work is the development of a calibration and test platform of IMUs, as well as
presenting good attitude and heading estimation results for low cost IMUs, commonly used in commercial and industrial
applications; in addition to facilitating the understanding of important topics such as sensors calibration and sensor fusion.
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2. ATTITUDE AND HEADING WITH EKF

Both the attitude and the heading is the reference system used in navigation applications, which specifies the move-
ments of an object or body (rotation and orientation) in the horizontal plane as well as in the vertical plane, through the
Euler angles (roll, pitch and yaw). Roll is the angle corresponding to the X axis, pifch on the Y axis and yaw on the Z
axis. Figure 1 depicts the representation of the Euler angles in a navigation system.
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Figure 1. Representation of Euler angles
To estimate these three angles with high precision, MEMS sensors are widely used associated with sensor fusion

techniques. This type of sensor has several advantages such as: (a) low cost, (b) high sensitivity, (c) compact (single
silicon chip), (d) practical (size), and (e) low power consumption. The size of MEMS ranges from 1um to Imm.

(a) Accelerometer (b) Accelerometer (c¢) Magnetometer of
and  Gyroscope  of and  Gyroscope  of MPU9250. InvenSense
MPU6050. InvenSense MPU9250. InvenSense (2016)

(2011) (2016)

Figure 2. Orthogonal axes and reference angles of IMUs.

Figure 2 shows the respective orthogonal axes and reference angles of IMUs utilized in this work, the MPU6050
and MPU9250 with 6 and 9 degrees of freedom (DOF), respectively; both manufactured by Invensense. In Table 1 the
main features of these two devices are presented. It can be observed that the main difference between both IMUs is the
implementation of the magnetometer in the case of the IMU of 9DOF.

Table 1. Main features of MPU6050 and MPU9250

FEATURES MPU6050 MPU9250
Sensors Gyroscope, Accelerometer Gyroscope, Accelerometer, Magnetometer
Power supply 2.375V-3.46V 2.4V-3.6V
Package size 16 x 20 mm 15 x 25 mm
Degrees of freedom 6 9
Communication interface 12C 12C
Normal operating current* 3.9mA 3.5mA
Operation frequency 400kHz 400kHz
Price $5.00 $18.00
Others **DMP (Digital Motion Processor) **DMP (Digital Motion Processor)
Temperature sensor (-40 to +85°C ) | Temperature sensor (-40 to +85°C )

(*) Operating current when all sensors and the DMP are enabled
(**) DMP is the internal processor of each IMU

2.1 Previous works

Several previous works regarding sensor fusion of IMUs based on the EKF estimator were found in the scientific
literature. Motion measurement (orientation and position) using a method to compensate the drift error of the inertial
sensors (IMU) with the assist of ultrasonic sensors for sensor fusion using EKF. The position measured by the ultrasonic
sensor and the orientation measured by the digital compass (magnetometer combined with accelerometer) are defined as
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the observation values, and the position, velocity, and orientation are included in the state vector (Zhao and Wang, 2012).
A camera pose estimation based on sensor fusion with monocular vision system and IMUs was proposed by (Ligorio
and Sabatini, 2013). In this work, the authors developed two EKFs filters, each with different methodology, an EKF
using a variant of the Direct Linear Transformation (DLT) method, and the other EKF using the projection errors. Indoor
localization of a mini-Unmanned Aerial Vehicle (UAV) with IMUs and vision sensors, in which a EKF like technique to
improve the localization was used. The proposed approach allows the designer to use a low-cost Inertial Measurement Unit
(IMU) in the prediction step, and the integration of vision odometry for the detection of markers nearness the touchdown
area (Benini et al., 2013).

2.2 Gyroscope

This sensor measures the rotational variations (°/sec) exerted on it. MEMs based gyroscopes operate as a result of
the Coriolis effect, which consists of generating an external force through a rotating movement on a circular surface.
Furthermore, measurements can be made on 1, 2 or 3 orthogonal axes.

The gyroscope measures the angular velocity which is integrated with respect to time, determining the angular position
of a body or object. This integration process generates a significant cumulative error in the output signal, being increasing
at each iteration; therefore, the measurements of the sensor in a certain time may be far from the correct value. This is
the main disadvantage of the gyroscope, also known as error drift. The solution to this problem is to filter the output
signal. In contrast, the advantage of this sensor is the high precision in the measurements, since the presence of noise in
its measurements is almost null. Table 2 presents the features of the gyroscope that is integrated in the MPU6050 and
MPU9250. It can be observed that the gyroscope is the same in both IMUs.

Table 2. Features of Gyroscope of the MPU6050 and MPU9250

FEATURES MPU6050 MPU9250
Measuring axis Triple-axis (X, Y and Z) Triple-axis (X, Y and Z)
Dynamic range 4250, 500, 1000 and +2000 °/seg. | £250, £500, +1000 and +2000 °/seg.
Sensitivity Scale Factor 131, 65.6, 32.8, 16.4 LSB/(°/s) 131, 65.6, 32.8, 16.4 LSB/(°/s)
Output Digital (16 bits ADCs) Digital (16 bits ADCs)
Normal operating current 3.6mA 3.2mA

Some of the main applications and use cases of the MEMS gyroscope are: (a) navigation systems, (b) remote control,
(c) biomedicine, (d) mobile phones and smart devices, () video game consoles, (f) automotive, among others. Figure 3
shows the classification of these applications in relation to the working bandwidth and the dynamic range of the angular
velocity (Kraft, 2000).

Platform Stabilization

100 + Active Suspension

. Pointing Device
10" 4 Head Mounted Display

Med. App’s
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Navigation

T T T T T T T T T
104 102 1 102 104
1 Angular Rate [ °/sec]
Earth Rotation: 4.2 x 10° */sec

Figure 3. Gyroscope applications according on bandwidth and dynamic angular rate range. (Kraft, 2000)

In the Equations (1), (2) and (3) (Sacco, 2011), the mathematical models to determine the angular position and orien-
tation (Euler angles), using the gyroscope measurements are presented.

b = Wy + wy sin g tan § + w, cos ¢ tan 6 (1
0 = Wy COS ¢ — W, sin ¢ (2
1/') = W, COS ¢ 3

2.3 Accelerometer

The accelerometer sensor detects the variation of linear velocity that is exerted on it, thus determining the acceleration
(in units "g", where 1g is equivalent to 9.8 m/s?) of the body. The MEMS technology involving accelerometers has
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the ability to perform acceleration measurements on 1, 2 or 3 axes; and can be manufactured based on the piezoelectric,
piezoresistive and capacitive physical principles. The main advantage of the accelerometer is that the measurements do
not have a significant error. Although its major disadvantage is the presence of noise in the measurements so that the
output signal of this sensor must be filtered.

The measurements provided by the sensor can be used to estimate different movements of a body or object, such as:
(a) acceleration (b) vibration, (b) shock, (c) inclination and (d) rotation. These movements are generated by accelerations
in different periods of time (Sacco, 2011). Figure 4 shows the main applications of the accelerometers with respect to the
working bandwidth and the dynamic acceleration ranges (Kraft, 2000). Furthermore, from this figure it can be said that
an accelerometer with a lower measurement range has a higher sensitivity.

10°

102 -
Pointing Device

10" o

Space App's| Head Mounted Display

Bandwidth [ Hz]

Navigation

1(;4 IE.i" ‘ 1(‘)’2 ‘ 1 ] |02| ‘ 13‘ I
Acceleration [G] 1 (16=9.8mis

Earth Gravity

T
108

Figure 4. Accelerometer applications according on bandwidth and dynamic acceleration range. (Kraft, 2000)

The features of the accelerometer that is integrated with the MPU6050 and MPU9250 are described in Table 3. In this
case, the accelerometer is the same in both the MPU6050 and MPU9250.

Table 3. Features of Accelerometer of the MPU6050 and MPU9250

FEATURES MPU6050 MPU9250

Measuring axis

Triple-axis (X, Y and Z)

Triple-axis (X, Y and Z)

Dynamic range

+2g, +4g, +8g and +16¢g

+2g, +4g, +8g and +16¢g

Sensitivity Scale Factor

16.384, 8.192, 4.096, 2.048 LSB/g

16.384, 8.192, 4.096, 2.048 LSB/g

Output

Digital (16 bits ADCs)

Digital (16 bits ADCs)

Normal operating current 500uA 450uA

Taking into account equations (4) and (5), and the corresponding accelerometer measurements on the three axes (a,
ay y a), two Euler angles can be estimated, specifically roll and pitch (Ozyagcilar, 2015). The model of accelerometer
in the Equation (5) is usually used in applications related to space navigation. Since the pitch angle is restricted to -90°
and +90° its calculation is achieved with the atan function. Otherwise, Equation (4) have solutions in the range -180° and
+1807; therefore, the atan2 function can be used in a software application.

¢ = arctan <ay> “)
a,
0 = arctan e &)
(V ay® + “22>

2.4 Magnetometer

This sensor measures the magnitude of the magnetic field in a given direction and its units of measurement are Teslas
“T” or Gauss “G”. The MEMS magnetometer is an electronic device that has the ability to measure up to 3 orthogonal
axes (X, Y and Z). Its main application is to estimate the orientation of a body or object through sensor fusion tech-
niques with the gyroscope, being its function equal to that of an electronic compass. This application approach is widely
used in navigation systems. Table 4 shows the main features of the magnetometers MPU9250 device. In this case, the
magnetometer is just implemented in the MPU9250.

The Equations (6), (7) and (8) present the mathematical models corresponding to the calculation of the third Euler
angle (yaw) (Ozyagcilar, 2015). Equations (6) and (7) are the components in the axes X and Y of the magnetic field.
Equation (8) is restricted only in a range of solutions between -180° and +1807; therefore, it is suitable to use the atan2
function for this calculation.

By, = m,sin¢ — my cos ¢

(6)
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Table 4. Features of Compass of the MPU6050 and MPU9250

FEATURES MPU6050 MPU9250
Measuring axis N/A Triple-axis (X, Y and Z)
Dynamic range N/A +4800uT
Sensitivity Scale Factor N/A 1.46 mG/LSB
Output N/A Digital (16 bits ADCs)
Normal operating current N/A 280uA
Byz = mg cos 0 + my, sin 0 sin ¢ + m, sin 0 cos ¢ @)
— B,
1) = arctan < f"’) ()
By,

Similar to the MEMS accelerometer the MEMS magnetometer is essential to correct the drift error of the Gyroscope
for sensor fusion procedure. The main disadvantage of this sensor is that the output signal is unreliable since the measure-
ments have values with little precision (high level of uncertainty) with respect to the real value due to the disturbances of
external magnetic fields (for instance from electrical and electronic devices). For which it is necessary to perform a cali-
bration of this sensor before using them in later processes, with the aim of eliminating those perturbations. This drawback
(uncalibrated by default) is generated since the manufacturers save manufacturing costs in the sensor calibration. Then,
they predict that each user must calibrate the magnetometer to expect good measurement results.

The MEMS magnetometer calibration must be done for each axis. This type of calibration is divided into two parts,
called: (a) hard iron and (b) soft iron. The hard iron refers to determine the offset value or bias of the magnetometer,
while the soft iron consists of scaling the results of the previous calibration (hard iron). Thus, the soft iron part allows the
quality of the magnetometer data to be improved (Winer, 2015).

2.5 Sensor fusion technique

Sensor fusion is a process that consists of combining information (measurements) from different sources (sensors),
through a fusion mechanism (e.g., a filter estimator), with the main objective of obtaining an output signal with better
quality than that could be obtained from a single sensor (NXP, 2016). In Figure 5 the sensor fusion structure is observed
through a fusion structure, which can be based on: (a) Kalman filter (KF, EKF or UKF), (b) complementary filter, (c)
particle filter, among others. The parameters of the filters must be adjusted in order to improve the sensor fusion results.

Source of Datas (1)
infarmation
1

Fusion Data with high quality
mechanism

Application

Source of
information ————
N Datas (M)

Figure 5. Structure of sensor fusion

This sensor combination technique requires that the available sensors to be complementary to each other, so that
the disadvantages of each of the sensors are outweighed by the advantages of the others. Sensor fusion with IMUs is
commonly used to find the suitable combination between the gyroscope and the accelerometer (also between the gyroscope
and magnetometer) for applications related to navigation systems (for instance, attitude and heading).

2.6 Extended Kalman Filter

The Extended Kalman Filter (EKF) is one of the best known stochastic filters in the area of filtering and state estima-
tion for nonlinear systems. The EKF is an algorithm derived from the basic Kalman filter, which is based on linearising
the nonlinear system and performing the estimation of the state variables on such linearised system (Kim, 2011). Lineari-
sation is reflected in a Jacobian matrix (A) of partial derivatives of the function f(z) with regard to each state variable.

Algorithm 1 presents the pseudo-code of the EKF, where it can be observed the 5 main steps of the Kalman filter: (1)
predict the state with initial values, (2) compute the error covariance, (3) compute the Kalman gain, (4) update the state
estimate and (5) update the error covariance. After step (5) the algorithm returns to step (1) with updated measurements,
until a certain number of time steps (N) are reached.
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Algorithm 1 Extended Kalman Filter
Require: Initial values: x, FPy. Measurements: zj.
Ensure: Estimate and error covariance: zj, Py.
1: fork=1:Ndo
2 r, = f(vr-1)
3: P = AP, 1 AT + Q
4 Kp,=P HT'(HP;HT +R)™!
5.
6
7

o =) + Ki(z — h(zy))
. Pr=P; - K.HP,
: end for

Where, f(xr—1) and h(x, ) are the predict state and measurements functions, respectively, k is the step time, . is
the predict state vector, P, is the predict covariance matrix, Ky, is the Kalman gain, xZis the estimate state vector, P,:'
is the estimate covariance matrix, A and H are the Jacobian matrices of partial derivatives of f and h with respect to
state variables, z is the measurement vector, @) is the process noise covariance matrix and R is the measurement noise
covariance matrix.

2.7 Results and analysis

For the estimation of attitude and heading (Euler angles), two procedures were conceived: (a) experimental and (b)
computational. In the experimental procedure both the calibration and tests of IMUs were achieved through of a mobile
platform in the three axes (X, Y and Z), which was manufactured in a 3D printer. The main objective of the platform
is to measure the real value of the movement exercised over the IMU. These movements are yielded with a protractor
(one for each axis) allowing the user to have a reference of such value. Additionally, the mobile platform facilitates both
the calibration and testing procedures. For both IMUs the same equipment was used, which consists mainly of: (a) the
platform, (b) an Arduino Nano, (c) a breadboard, (d) the protractors and (e) a ball level (android application). The Figure
6 depicts these platform of IMUs together with the other components.

Platform Y axis Protacten

Communication

Breadboard 12C

Platform

iexls Arduino

Nano

Platform
base ——

Ball level application

Figure 6. Calibration and tests platform of IMUs

For both calibrations and tests of the IMUs it was taken into account that the mobile platform was well positioned. To
achieve that, an Android ball level application was used, in which the 2D tilt can be observed, and thus having control
over the position of the platform. Furthermore, the protractors were used to measure the angles at which the IMUs are
rotated, these measurements will be used to compare them with regard to the estimates provided by the EKF based sensor
fusion technique.

For the calibration procedure the dynamic ranges of £250°/sec, £2¢g and +4800uT were used for the gyroscope, the
accelerometer and the magnetometer, respectively. On the other hand, the calibration was performed by using a different
methodology for each sensor. For the gyroscope and accelerometer a static calibration was performed, whereas a dynamic
calibration was executed for the magnetometer of the MPU9250. In the case of gyroscope and accelerometer, the IMUs
were initially placed on specific positions with the Z axis perpendicular to the horizontal terrestrial plane and keeping
them static. In this calibration process, 100 samples of the 3 axes (X, Y and Z) were acquired, from which a maximum
and minimum value were obtained in order to determine the offset value of the sensors, as stated by Equation 9.

MATyg .y z + Mgy -

2

O.ffset:c,y,z = 9
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For the magnetometer the calibration firstly consisted on calibrating the X and Y axis and then calibrating the Z axis,
given that the calibration of this sensor must be dynamic for each of the axes, with respect to the same reference magnetic
field. This is the reason why the three axes can not be calibrated at the same time. Before performing the calibration, the
axis of the magnetometer was adjusted according to Figure 2c. In this case, the sense and direction of the 3 axes (X, Y
and Z) of this sensor are different with respect to the 3 axes of the gyroscope and accelerometer. For this reason, in the
code developed in Arduino the change of assignments of both sense and direction was made so that the 3 sensors have the
same configuration with respect to the axes of the gyroscope and accelerometer.

Calibrations for the magnetometer were based firstly on positioning the IMU with the Z axis perpendicular to the
horizontal plane, and then rotating the IMU 360° around this axis, in order to measure the Earth’s magnetic field. In
this way the X and Y axes were calibrated. For calibration of the Z axis the IMU should be positioned with the Y axis
perpendicular to the horizontal plane, and then rotated the IMU 360° around this axis. The duration of each of the two
calibration processes was 20s. The maximum and minimum values were obtained, determining the offset (hard iron part)
by using Equation 9 and the scale factor (soft iron part) using Equation 10.

MAT gy, > — MMy~
2

Figure 7 shows the results before and after calibration procedure of the magnetometer of the MPU9250. In Figure 7a
and Figure 7b, the three-dimensional views of both uncalibrated and calibrated measurements are presented respectively,
when comparing these figures it can be observed that both have the same shape, but different proportions of both position
and length. The measurements in Figure 7a are "useless" data to be applied, since the measurements are not centered
on the reference point (0,0,0) of the 3 axes and furthermore, the circumferences have different measurement ratio. In
contrast, these two disadvantages are not observed in Figure 7b, since during the calibration process the measurements
were positioned and scaled according to the measured magnetic field.

Figure 7c and Figure 7d show the same measurements of the previous case from a 2D perspective. When compared,
the difference between uncalibrated and calibrated magnetometer data is better observed. In Figure 7c the measurements
of each axis of the magnetometer are very distant from the other axes and completely disproportionate, whereas in Figure
7d the measurements of the 3 axes were correctly calibrated, centralized and scaled.

scaleg y . =

(10)
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Figure 7. Results of uncalibrated and calibrated magnetometer for MPU6050

The offset and scales values obtained in the previous calibration processes for the 3 sensors, must be taken into account
in order to adjust the measurements of each of the sensors. For this, the values of offset and scales must be subtracted from
the "raw" measurements of each of the sensors in the Arduino code, where these "raw" values refer to the default measured
data provided by each sensor. Therefore, for the output measurements of the gyroscope and for the measurements of the
axis X and Y of the accelerometer, the output values are given by Equation 11, whereas for the measures corresponding to
the axis Z of the accelerometer the output value is determined by Equation 12. In the case of the magnetometer, Equation
13 represents the model for calculating the output value for the 3 axes of this sensor.

Raw Value — Of fset

Out Value =
ut vate Sensitivity Scale

(1)
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Out Value
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With regard to the sensor fusion computational procedure two techniques have been used. The first one for roll and
pitch angles and second one for yaw. In the case of roll and pitch, the gyroscope was considered as the system model and
the accelerometer as the sensor model in the EKF algorithm. Meanwhile the gyroscope was also used as the system and
the magnetometer as sensor for the estimation of the yaw angle. For each combination technique, for attitude and heading
estimation an EKF was developed and tuned. Figure 8 depicts the configuration of the EKFs sensor fusion modules.
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Figure 8. Sensor fusion tecnique for IMUs

Table 5 presents the parameters selected for the EKF, in order to perform the study of the sensor fusion technique. The
selection of these parameters consists of estimating an initial value of the state variables zy and the covariance matrix P.
The other parameter to configure is the Jacobian matrix , which is related to the available sensors for each state variable.

In order to obtain an optimal performance of the EKF, the parameters () and R must be adjusted correctly. To do that,
there are two ways of tuning them. The first one is trial and error; that is, to change the values of these covariances until
obtaining a good estimate of the state variables. The other method is to adjust () according to the reliability of the process
model, so that if it is highly reliable a small value can be selected for this parameter. For the R parameter, a set of sensor
measurements must be obtained and then perform a statistical analysis to determine the covariance of the sensor. Another
option to determine this parameter is to take a value already used in similar cases for this sensor.

This work took into account that the process model is highly reliable; therefore, Q is small. Whereas for the sensor
(R) a value used in a previous work of sensor fusion was taken, to determine the attitude with the linear Kalman filter
(KF) (Lauszus, 2015). In EKF1 are two state variables (roll and pitch) so that the parameters are set in an array of 2x2
size, whereas in the case of EKF2, the parameters are scalar because this second fusion mechanism is working with only
one state variable (yaw).

Table 5. EKF parameters for sensor fusion of the MPU6050 and MPU9250

| PARAMETER | Initial values EKF1 | Initial values EKF2 |

P FOO 100J 10
@ {0'%01 0.801J 0.001
R {0'83 o.(())?,J 0.03
H 0y 1

The tests were achieved through the interaction between the Arduino-Nano and the Matlab R2015 software for reading
(the sensors values) and data processing (the filter), respectively. Figure 9 illustrates the results obtained for both roll
(Figura 9a) and pitch angles (Figura 9b) for MPU6050 and Figure 10 shows the results obtained from the estimation of
three Euler angles, roll (Figure 10a), pitch (Figura 10b) and yaw (see Figure 10c) for MPU9250. Based on these figures it
can be concluded that the noise has been eliminated from the filtered signal (red line) when compared to the accelerometer
or magnetometer signal (blue line).
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The metric that was used to evaluate the performance of this sensor fusion technique is the Normalized Root Mean

Squared Error (NRMSE), which is based on a normalized version of the Root Mean Squared Error (RMSE). Equation 14
presents the model for determining the NRMSE, which is given in units of percentage. Therefore, it can be used for direct
comparisons with results from other datasets (with different units of measure) (Spiiler et al., 2015).

2io(@i—yi)?

NRMSE =

n

(14)

Table 6 shows the NRMSE results of the Euler angles, for both MPU6050 and MPU9250, which details the good
quality of the attitude and heading estimation. The values estimated by the EKFs were compared with the measured
values (real) in the calibration and tests platform for IMUs.

Table 6. NRMSE for the MPU6050 and MPU9250

EULER ANGLES | MPU6050 | MPU9250
roll 0.0163 0.07
pitch 0.0375 0.0882
yaw N/A 0.0095

3. CONCLUSIONS

In this paper the EKF was used for attitude and heading determination for two IMUs (MPU6050 of 6DOF e MPU9250
of 9DOF) through a sensor fusion technique using two EKF modules, one to estimate roll and pitch angles, and the other
one to estimate yaw angle. Two different calibrations were performed, a static calibration for the gyroscope and the
accelerometer, and a dynamic calibration for the magnetometer. For the latter sensor two types of calibrations were per-
formed (hard iron and soft iron) with the same sample. Several tests have been made in order to evaluate the performance
of this multi-sensor approach. The simulation results obtained have been compared with the real value measurements
using a mobile platform designed for calibration and tests of this type of sensors. These platform allows the movement
of IMUs in the three axes. The NRMSE performance metric was used to compare the achieved results. The results of
NRMSE shows that the EKF based on sensor fusion has good quality for both attitude and heading estimation.
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As a proposal of future works taking into account the presented sensor fusion technique (two EKF modules), tests
with other IMUs of 9 DOF could be performed, moreover, the UKF or another type of sensor fusion mechanism could
be implemented, with the main objective of analyzing and comparing the results of the estimation of roll, pitch and yaw
obtained in this work.
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