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Abstract— This work addresses the problem of attitude determinato fjuadrotor UAV in the presence of sensor faults. The
proposed solution is based on modeling the aircraft’s umsémts as a hybrid multiple model (MM) system in order to pev
reliable orientation estimates even if strong sensor iances arise. The numerical results compare our MHMF \wéghntidely
known IMM and the EKF and show our algorithm’s usefulnesssitingating the orientation of a real robotic system in situz
where the EKF fails.

Keywords— Stochastic filtering, Hybrid systems, AHRS.

Resumo— Este artigo trata do problema de determinagéo da atitudendd™NNT do tipo quadrirrotor na presenca de falhas de
seus sensores. A solugéo proposta é baseada na modelagestrtaentacdo da aeronave como um sistema hibrido a rosltipl
modelos (MM) para prover estimativas confiaveis de ori€mtagesmo havendo fortes perturbacdes das medidas doseser@sr
resultados numéricos comparam o nosso filtro MHMF com o amgxiée conhecido IMM e com o FKE e mostram a utilidade de
nosso algoritmo na estimacao da orientagéo de um sisterafombeal em situacdes em que o FKE falha.

Palavras-chave— Filtragem estocastica, Sistemas hibridos, AHRS.

1 INTRODUCAO and Bar-Shalom (1988) é uma das melhores escolhas
para estimacédo de estados no contexto de sistemas hi-

Navegacdo e localizac&o 3D de robds sdo questdes garidos, incitando diversos estudos a propor melhorias )
extrema importancia (Titterton and Weston (1997)), de seu desempenho. Dentre os avancos recente_s, esta
especialmente no caso de robds que operam em amb? MHMF de Santana, Menegaz, Borges and Ishihara

entes externos. Prover estimativas confiaveis da posé2010). que generaliza o passo de “mistura” de estima-
do sistema envolve a combinagao, por meio de algo-t'VaS do IMM ao permitir uma profundidade de fuséo

ritmos de filtragem, de medidas de sensores propriova”avel' Além disso, o MHMF incorpora um passo de

e exteroceptivos, fornecendo assim informacdes sobréfliminacao de hipoteses improvaveis para reducéo da

posicéo, orientacdo, velocidades ou qualquer outra vacarga computacional do filtro e estima as probabilida-

riavel espacial de interesse. Neste contexto, grandél€S deé transicdo entre modos em tempo real baseado

parte dos trabalhos a respeito de fusdo de dados agi°Mente na verossimilhanca das medidas dos senso-
sumem implicitamente que “dois sensores séo melho-"®S:

res do que um”, uma idéia tornada famosa na areade  pjptivados pelo problema de estimagao de atitude
ro_bética por AI[en and Bajcsy (1986). Contudo, esta ge um Veiculo Aéreo N&o-Tripulado (VANT) do tipo
afirmacéo é valida apenas para sensores operando COfyadrirrotor, a contribuicdo deste trabalho reside na
retamente, i.e., ndo viesados. Para o caso de robdgescri¢io do problema de fusdo de dados para sistemas
em condicdes reais de operacdo, medidas problemas,temente perturbados por meio do paradigma de mo-
ticas provenientes de apenas um dos sensores podegk|agem hibrida. Devido a falhas fortuitas dos senso-
comprometer o desempenho do sistema de localiza¢éges, ¢ Filtro de Kalman Estendido (FKE) inicialmente
como um todo. testado como estimador de estado néo foi capaz de ge-
Sistemas hibridos denotam uma classe de sisterar informagfes confiaveis. A solugdo encontrada foi
mas dindmicos cujo comportamento combina varia- descrever o AHRS (do inglégttitude and Heading
veis de estado continuas e discretas (Goebel et alReference Systgraomo um sistema a Mdltiplos Mo-
(2009)), havendo extenso numero de trabalhos dedi-delos (MM) com modos pertencendo a configuracdes
cados ao problema de estimacéo de estados para estie operacdo dos sensores, tornando o filtro capaz de
tipo de sistema. Por exemplo, Xue and Runolfssondetectar medidas corrompidas no momento de atuali-
(2008) e Doucet et al. (2001) utilizam filtros de par- zag&o de suas estimativas. Além disso, os resultados
ticulas como estimadores de estado para sistemas hihuméricos aqui apresentados se valem da capacidade
bridos, enquanto que Shi et al. (2000) usam técnicasdo MHMF de detectar e eliminar modos incorretos de
de filtragem de Kalman robustas. De acordo com Ma- operagéo para reduzir a complexidade computacional
zor et al. (1998), o filtro IMM introduzido por Blom  do filtro, tornando-o passivel de implementacdo em



uma plataforma robotica real com restricdes de ener-pode ser visto em (1)-(2), o modo discretg define

gia e poder computacional. um conjunto deV diferentes fung8es de evolugéo do
Este trabalho esta organizado da seguinte formaspaco de estadds, e de medicady,, funcdes es-

A Secdo 2 descreve o problema de filtragem MM e o t@s utilizadas para descrever a dinamica do sistema.

conceito de seguimento de mdltiplas hipéteses. Em se/\SSume-se que a variavek segue uma Cadeia de

guida, a Secio 3 apresenta o filtro MHMF, que é usadgarkov, ém gue sdo desconhecidos o vetor inicial de

f ~ ’ probabilidade®(my) e a Matriz de Probabilidades de

no AHRS da Secdo 4 para gerar 0s resultados numé: .

. ~ . - Transicdo (MPT)

ricos da Secédo 5. Por fim, as conclusfes do trabalho

estéo contidas na Sec¢éo 6. M={m;}, 7% j=Pr{m=j|m_1=i},i,j € M,Vvke N. (3)

2 FORMULAGCAO DO PROBLEMA Assumindo que tantq, quantom, podem n&o ser
mensuraveis, o problema de filtragem estocastica hi-
Assim como ja mencionado anteriormente, a princi- brida visa & estimacéo da fungéo densidade de proba-
pal motivacao deste trabalho partiu do problema de es-hilidadea posterioriconjunta
tabilizacdo em ambientes internos de um quadrirrotor
cujos sensores sofrem fortes perturbacées. Equipado PO My1i) = POKIMe Yai) PrMidysi) - (4)
apenas com um sonar de ultrassom, um magnetometro ge x, e m, baseada numa seqiiénciax =

de trés eixos e uma Central Inercial (IMU, do inglés (y, v, . v} de medidas corrompidas por ruido ge-
Inertial Measurement Unjicom acelerometros e giré- - radas de acordo com (2). Considerando o sistema MM
metros tri-axiais, o AHRS do quadrirrotor néo pode ¢om MPT desconhecida descrito em (1)-(2) com con-
se valer de informagOes de GPS para refinar suas esgicges iniciais<s, Py, p(mo), e o e baseado em uma
espera-se que 0 VANT voe sofrem de distor¢bes l0-g, ¢ vetor estimado de estado de minima variancia
cais do campo magnético, que levam o magnetometrgzom matriz de covariancias do efig p(m), o vetor

a momentaneamente indicar mudancas de orientacd@stimado de probabilidade dos modosile a MPT
mesmo se o quadrirrotor se mantiver com a mesmaggtimada.

pose. Finalmente, o magnetometro de baixo custoem- £y razdo da possivel falta de conhecimento
barcado algumas vezes fornece medidas espurias, CUjgcerca das transicdes de modo do sistema, mesmo se
causa e ainda desconhecida dos autores. o modo inicialmg for conhecido, existirdo atéd pos-

Uma vez que o AHRS do quadrirrotor deve serro- gjeis seqiiéncias de modos k@simo instante de

busto a distdrbios do ambiente de forma a permitir que e ), 56 todos os elementos da MPT forem néo-nulos.
o0 VANT voe em seguranga em meio a pessoas e obje-

tos, este trabalho adota o paradigma de fusédo h|'bridaPen..ofan.do poLs o conjunto de tOda.‘.Si as possivels
de dados proposto por Santana, Borges and IshihargedUéncias de modos pang cada sequéncia particu-
(2010) de maneira a lidar com falhas dos sensoreslarl,’ € .% é chamada &ésima hipétese ni-ésimo
Além de naturalmente incorporar testes de hipdtesednstante de tempo. Devido ao crescimento exponencial
em sua estrutura Bayesiana, esta formulagdo néo indo nimero de hipéteses, ndo é possivel implementar
troduz os atrasos que invariavelmente surgem da uti-um estimador 6timo para (1)-(2) na pratica, visto que
lizag&o de filtros digitais para suavizagdo de medidas.os requisitos de meméria e capacidade computacional
Dentro do amplo campo de pesquisa de sistemas hiy,nam_se ilimitados (Ackerson and Fu (1970)). Por-

bridos, este trabglho esta primordialmente mteressadqamo’ abordagens subétimas usando métodos de ge-
na classe especial de sistemas MM, em que uma das

variaveis de estado discretas denota mudancas no mor_enciamento de hipét_eses, tals como fun(’jir s_eqijéncias
delo matematico do sistema. Portanto, no lugar de se*¢Melhantes ou eliminar as menos provaveis, tornam-
utilizar apenas um modelo em espaco de estados par&€ Necessarias de forma a permitir que estimadores
descrever a evolucédo do sistema e suas saidas, sistdM sejam implementados em tempo real. Nos tra-
mas MM permitem mudangas continuas de modelo di-balhos de Ackerson and Fu (1970), Blom and Bar-
namico ao longo do tempo. A fim de abordar o pro- Shalom (1988), Li and Bar-Shalom (1996), Seah and
blema de filtragem MM, considere o sistema hibrido a Hwang (2009) e suas referéncias, alguns algoritmos
tempo discreto descrito por de filtragem com diferentes estratégias para manipular
X = fn (%1, U1, Wi_1) 1) multiplas hipoteses séo apresentados. Na Sec¢éo 3, o
K= MR- -1, The-1/y algoritmo MHMF de Santana, Menegaz, Borges and
Yie = m (%, Vic), k € N, @ Ishihara (2010) é descrito.

em quexx € R™ é o vetor de estados continuos;
mg € M £ {1,2,...,M} é o estado discreto modal 3 FILTRAGEM HIBRIDA A MULTIPLAS
(modo) do sistema, que pode assuMirvalores di- HIPOTESES
ferentes; fp, 1 R™ x R™ x R™ — R™ é uma fun-
¢éo de evolucéo de processo possivelmente ndo-lineardo apresentar o MHMF, Santana, Menegaz, Borges
hm : R™ xR™ — R ey, € R s&o, respectivamente, and Ishihara (2010) mostram que a abordagem do
afuncdo de medicéo e o vetor de medidas dependentedM de fusdo de hipoteses com profundidatiéxa
do modouy_, € R™ é o vetor de entradayg_; € R e unitaria pode, algumas vezes, ser bastante restritiva.
e Wg_1 € R™ sdo processos de ruido. Assim como De acordo com Blom and Bar-Shalom (1988), mesmo



se p(xp) for gaussianap(xx_1|Mk_1=i,y1x_1) Sera, i Predicdo da probabilidade das hipdteses

em geral, uma soma dé“~1 gaussianas ponderadas. i) A& Al ) o)
Contudo, ao fixad = 1, o IMM assume a aproxima- P (A) = Tap(k=1)P T (fic-1), a=mcy,b=mc,

cado emqueie{l,....,n(HA)} je{1,....,n(H_1)}.
) S0 a) i Eliminagdo de hipoteses
P(-1/Me-1 =1, Yax-1) ~ N(X 1, Bca), ®) Elimine hipéteseqﬁp tais que
em quexfi1 e F}Ql s&o, respectivamente, a estima- pi(Fk)
tiva de estado e a matriz de covariancias geradas por z’,»‘ii’” Pi(A) ’

um Filtro de Kalman (FK) seguindo o modg_1 =i.

:[Alnda %@g _(é;) S?_Ja freqientemente razoavel para S:jS' normalizep(’) (%) e atualize 1.%) apropriadamente.
emas hibridos lineares com um pequeno numero de.. R
modos, isto pode ndo ser verdade se o nimero de hipol! Condicdes iniciais para o passo atual

teses sendo seguidas for grande ou para sistemas néo- e Serf{.%)<Moug <d
lineares em que a aproximac&o de ruido gaussiano nao N I,
seja adequada. Portanto, para melhorar o desempenho gf('):f(f('fl, Ef(')zPé'Jl, Ok=0k_1+1,
do IMM, o MHMF generaliza o seu passo de mistura _ _
de estimativas ao permitit > 1, resultando em significando quelip foi obtida de ﬁ’fl
md i e Sendao
p(xk—1|n1(—l:j-,y1:k—1):Zp(xk—ﬂn\(—l:jv|k,1-,y1:k—1) _ S ) _
= p! (m)= 21 Prme=ill yra1)p (A,
xPrlI M 1=, Yok 1), ®) a " .
o ) . M 7 (k—1)pU r
Pr(rrk—l:”l;igyyl:k—l)Pr(|é91|y1:k—l) xﬁll: i (k1) PP (M) S

Pr(lé?1|m<71:j,y1:k,1): . 2 ey

™ G "D oy .

1= Zl K 1P g M a=]sYik-1),
=

Prime_1=jly1x-1)

Note quel&l € uma hipotese particular sendo se-

guida entre dois instantes de mistura de estimativas. M 75 (k=1)p0) (me-1) [Aﬁj,)ﬁé(hi)}

G P'(k-1)= : ,
Em (7), P(nk,1:1|||£91,yl:k,l) pode ser 0 ou 1 de- PlD j; pl) (my)
pendendo do modo que correspondé?q. O passo I _
de mistura de estimativas do IMM é um caso parti- A= l; P 1Prlicg IMe 1=, Yax-1)
cular de (6)-(7) comd = 1. Como incrementos eh S i1 () ) T
tém o efeito indesejado de aumentar a complexidade ()= (rkfl_)—(k*) ()
computacional do filtro, 0 MHMF também inclui um =1,
passo de eliminacao de hipoteses cujas probabilidades
se situem abaixo de um limiay evitando a realizagéo em queér(légﬂrn(—l:jv)/l:k—l) vem de (7).

de calculos desnecessarios e evitando a degradacao qe Predic&o das estimativas
suas saidas (Li and Bar-Shalom (1996)) ‘ , L

Por fim, diversos estimadores MM para Sistemas (Zﬂll,Efgl) Prededd (iﬁ')ﬂ')) (8)
Markovianos Chaveados, dentre eles o IMM, assu-
mem conhecimento prévio acerca [de o que é ra- o o
ramente verdade e pode vir a prejudicar o desempe- %, R) &, B ©)
nho do filtro se um valor incorreto paf& for esco- i correcao da probabilidade das hipéteses
Ihido (Jilkov and Li (2004)). Dessa forma, o algo-

v Correcao das estimativas

Corregéao
_—

ritmo Quasi-Bayesiade Jilkov and Li (2004) para es- 60) (1) = PO i 1,yax 1) (A
timacdo da MPT, que fornece estimativas de maximo Gi ’
a posterioridas probabilidades de transicéo, é incor- (H) (i)
porado ao algoritmo do MHMF. o= jZl P ().
Multiple Hypotheses Mixing Filter (MHMF) B(A) = (B (A ... B (T (7) ,
Sejamk,’ eR.’,ic{1,2,...,M%}, ge {1,2,...,d}, ove- p
tor de estado e a matriz de covariancias associados ao fil- em que cé uma constante de normalizagao.
tro que segue a hipétes§>le Yk, em ques é o conjunto vii Geragdo das estimativas
de todas as possiveis hipéteses no k-ésimo instante amos- () _
tral e d é a profundidade de fusdo de hipéteses. Seja tam- i = p(i)(jk))’{f(”’
bémo0 < € < 1 o limiar de eliminagdo de hipoteses. Além i=
disso, denote por (%) o nimero total de elementos em n(S) ) )
i) L i) 5 _ Ai) 5(i) o) o\ (AT

S e por nf( € M o modo atual para a hlpotesé . De- Ro= > V(A [Pk + (Xk Xk) () ] ,
finindo B (A)=Pr(lylyrs), BY(m)=Primc=ilysy), o
assumindo dadas as condicdes iniciais ﬁ<'>(m<) _ z Pr(nk=i|||£”73/1:k)ﬁ<])(fk)7

~ j=1

60 (0), %, BY, flo, qo=1, i € {1,2,....M},

T
5 — |p® 5(M)
o filtro hibrido é dado pelos seguintes passos: PM) = [p (M) - P (mk)] ’



viii Atualizagdo da MPT em quert denota o periodo de amostragem e o subs-

A, , Quasi-Bayesian Qikov and Li (2004) crito k € N denota a amostra tomada no instektte
k-1 k-

Detalhes n&o séo dados a respeito de (8) e (9)4.2 Corregéo

pois estes passos variam dependendo do filtro escope forma a evitar a divergéncia das estimativas devido
lhido para seguir cada uma das hipéteses do sistemaa erros de modelagem e ruido dos sensores (Grewal
Por exemplo, se (1)-(2) forem lineares, o FK é uma and Andrews (2008)), as leituras do acelerometro e do

escolha razoavel. Por outro lado, os resultados numémagnetometro sao usadas de acordo com o modelo

. ~ . o ) .
ricos da Segao 5 foram obtidos utilizando-se o FKE o (Cﬁ,k) (—gR) 461 &1k ~ N (07 Rgf,k)., (12)
como estimador.
b T n
nﬁwgk = (ka) MR +€m, Emk ~ N (0, Rep k) » (13)

4 ESTIMAGAO DE ATITUDE em quefl? € a medida atual de forca especifica do

De maneira similar a Santana, Borges and Ishihara@Celerometro descrita emm%agk € a leitura do mag-

(2010), esta seg&o utiliza modelagem hibrida para connetometro,CY, é mesma de (10)) é a aceleragéo
tornar o problema de falha dos sensores embarcadogitual do corpo medida no referenaielgg e mg séo,
tornando o MHMF da Secao 3 capaz de rastrear a ati-"@Spectivamente, os campos gravitacional e magnetico

tude do quadrirrotor em condigdes em que o FKE fa- [0CaiS; €€ik, i € {f,m}, modelam distlrbios nos sen-

sores. Para que seja Util ao proposito de estimagédo de
Iha. Uma vez que este trabalho trata de um AHRS'atitude, (12) deve corresponden@ descrito no re-

translacéo ndo sera discutida aqui. Para as equacO&grencialb. Logo, é facil ver que! deve ser feita a
seguintes, considere os sistemas de coordenadas mogenor possivel, resultando em

trados na Figura 1. .
o ~ (C'Ek) (—G8) + &t ks (14)

gue € uma aproximacéo razoavel para v6os nao-
acrobaticos.

4.3 Modelagem de falhas dos sensores

O magnetdmetro desempenha papel preponderante na
estimacdo de atitude do quadrirrotor, sendo o Unico
sensor responsavel por corrigir a estimativa do angulo
de guinada da aeronave. Isto se deve ao fato das me-
didas do acelerébmetro em (14) permanecerem prati-
camente imutaveis enquanto o VANT gira em torno
de seu eixo vertical, visto que o campo gravitacional
local gg e Z" sé&o colineares. Portanto, € importante
mitigar todas as possiveis fontes de disturbios atuando

Figura 1: Sistemas de coordenadas do colpe(de  Sobre este sensor, uma vez que estimativas confiaveis

A A x . _.__de guinada sdo necessérias para o controle de orienta-
referéncialf). Os angulos de rotagdo entre os dois sis- cdo do quadrirrotor durante voo. Seguindo a aborda-

temas sdo chamados rolageg), (arfagem @) e gui-  gem de modelagem hibrida, os instrumentos do AHRS

nada (V). do quadrirrotor s&o modelados como um sistema MM
tendo dois modos distintos. O primeiro, correspon-
dendo a equagédo

- —
4.1 Predicao Hmagtl\ ~ () L (0RY). s)
Sejaq? = [do @1 9 3] || = 1, 0 quatémio que re- - |
presenta a orientacdo deom relacéo a. A equacéo modela medidas normalizadas do magnetometro du-
que relaciona) & sua matriz de rotacdo correspon- 'ante operacéo normal do sensor, situagdo em que suas
dente é leituras s&o anélogas a orientagdo do corpo no es-
B P—B—@  2(p—o%)  2(GiGz+Go) paco. O segundo modo procura ser uma representa-
b_ 2‘% 1 h 2 )3 2 P B-@  2(pt—doo) | (10) cdo matematica das medidas espurias e das distor¢coes
Cn= PO T S St e i do campo magnético local observadas durante testes
(GaGs—GoGe)  2(0z0a+doth)  Go—h—CG2+G3 de calibragdo. Dado que estes distlrbios ndo parecem
Enquanto o corpo gira, os girdmetros da IMU for- guardar forte correlacdo com as variaveis de estado
necem medidas de taxas de variagéo angutaresy do veiculo, as falhas do magnetémetro sdo modeladas

) . como
e w, em torno dos eixoXP, YP e ZP, respectivamente
(Figura 1), dando origem ao modelo de evolugdo do Mhagk 0.5 gfaul N (0.R? 16
quatérnio IR o Emic o Emke ( ’ vak)7 (16)
agk
. 6 .
b 19 5'”(?) b em que 05 representa a metade do intervalo de va-

Onk = |laxacos| - | =Wt Onk_1- (11) X X .

2 0 lores das medidas normalizadas. As matrizes de co-

variancias da incerteza associada as medidas do mag-

0 o W
R : )
e 00— wy B PRI netdmetro nos dois modos stlk:]Ix4,4ef3e
W= g w0 - ,5—(1/(A&+(A{,+(HZ>T, 52 101 m,
- —w, w0 emk — 1 <DL



5 RESULTADOS NUMERICOS . - .
Tabela 1: Custo computacional médio dos filtros.

Esta secdo compara o desempenho de trés filtro ndo- FKE | IMM | MHMF
lineares usados para estimar a atitude do quadrirrotor ~ Medidas normais 1 2 1,05
baseados em medidas magnéticas e inerciais reais. A Medidas perturbadas 1 2 2,40

solucgéo classica utilizando o FKE foi comparada ao
IMM e ao MHMF, dois filtros MM que se benefi-

ciam da modelagem hibrida da Secdo 4.3 para evital.ges normais ou na presenca de falhas dos sensores,

a degragagéo de suas estimativas devido a fa_llh,as dom aspecto importante na implementacéo pratica de
magnetometro. Para o rastreamento de suas hipotesegqoritmos em plataformas robéticas com restrigdes de
tanto o IMM quanto o MHMF usaram um banco de gnergia e capacidade de célculo. A Tabela 1 mostra o
FKEs. o ) . custo computaciontldos diferentes filtros avaliados

O primeiro teste realizado verificou o desempe- 53 5 situagéio de melhor desempenho de suas estima-
nho dos filtros com todos os sensores operando Corresyas. O FKE foi a 0pGcAo0 menos onerosa em ambos 0s
tamente, tendo seus resultados servido como base d@asos, mas a Figura 3(b) claramente mostra que suas
comparacdo para 0 proximo experimento envolvendogstimativas no séo robustas a falhas dos sensores e
falhas do magnetometro. Como esperado, t0dos 0$,44em prejudicar a estabilidade do quadrirrotor e a se-
filtros tiveram resultados idénticos, que s&o mostra- yyranca de seu v6o. Com relagéo aos filtros MM ope-
dos na Figura 2. As estimativas claramente mostramyanqo com medidas corretas, o MHMF teve seu custo
as trés rotagbes manuais de aproximadameritedS  omputacional aumentado em apenas 5% em relag&o
torno de cada um dos eixos e sdo consistentes com g, FKE, enquanto que o banco de FKEs de tamanho
integracao dos girometros, indicando a sua corre¢ao. fixq do IMM implicou em um aumento de carga de

100% para a mesma qualidade de estimativas do FKE
o w/w‘ww e do MHMF. Além disso, o MHMF assumiu desco-
S ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ nhecimento inicial total a respeito das probabilidades
de transicao e foi capaz de estinfigr em tempo real,

e WAM enquanto que o IMM necessitou que este parametro
D

ok, ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ fosse previamente ajustado para sua correta operagao.
O segmento da Tabela 1 correspondendo a opera-

Og ~\/\A—/—/\/~ ¢do dos filtros com medidas perturbadas oferece uma
i — perspectiva diferente de comparacéo entre o IMM e

tg 0o MHMF. Nesta situacdo, o melhor desempenho do
Figura 2: Estimativas de atitude para o FKE, o IMM e MHMF (Figura 3(c)) foi conseguido escolhendo-se
o MHMF. d =2 ee=0,15 e resultou em uma carga 20% su-

perior a do IMM, cujo custo computacional é fixo e
O experimento seguinte consistiu na simulagéo sempre igual ao nimero de modos. Esta aparente des-
aleatdria de falhas tipicas do magnetometro (Figuravantagem, no entanto, foi compensada por menores
3(a)) e avaliacdo dos desempenhos dos filtros, cujogperturbacdes nas estimativas do angulo de guinada for-
resultados sdo mostrados na Figura 3. Assim comonecidas pelo MHMF, além da ja citada capacidade de
pode ser visto na Figura 3(b), apenas pequenos distirestimacéo da MPT. Por fim, as falhas mostradas na
bios sdo encontrados nas estimativas de rolaggm (  Figura 3(a) correspondem a uma situagdo extrema de
arfagem @) do FKE, visto que o acelerémetro contri- operagdo do magnetémetro, em que séo freqiientes os
buiu para a sua correcdo. Contudo, as estimativas délistirbios em suas medidas. Para situagdes corriquei-
guinada (V) foram fortemente prejudicadas, uma vez ras de falhas eventuais do sensor, o custo computaci-
que dependem unicamente das medidas magnéticagnal do MHMF aproxima-se do caso de medidas nor-
Por outro lado, os mesmos problemas ndo sdo enconmais da Tabela 1, em que o MHMF é notavelmente
trados nas estimativas de atitude geradas pelo MHMFsuperior ao IMM.
que sdo mostradas na Figura 3(c). Enquanto as esti-
mativas de rolagem e arfagem permaneceram virtual-
mente inalteradas quando comparadas com as da Fi-
gura~2, as estimativas d_e guinada apresentaram pertuta\s principais contribuicbes deste trabalho estdo em
bacbes menos expressivas do que aquelas encontrad%s . . .
: o o emonstrar a utilidade da abordagem de sistemas hi-
na Figura 3(b), indicando a utilidade da abordagem de,_ . )
. A bridos para tornar o AHRS de um VANT quadrirro-
sistema hibridos como ferramenta para tornar o AHRS
or robusto a falhas de seus sensores e apresentar o
robusto a falhas dos sensores. Os resultados do IM ~ . .
. : HMF como uma solu¢cdo computacionalmente efi-
foram muito semelhantes aos da Figura 3(c), tendo

e . ciente para o problema. O sistema para estimacéo de
apresentado distarbios um pouco maiores do que 0s

do MHMF nas suas estimativas do angulo de guinada.at'tUde mostrado na Secéo 4 foi testado experimental-

. A dltima anal?se realiza‘_ja diz respeito a comple- 1Funcso linear de(.#%), o nlimero total de hipéteses sendo ras-
xidade computacional dos filtros operando em condi- treadas.

6 CONCLUSAO
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(a) Medidas corrompidas do magnetémetro. (b) FKE. (c) MHMF.
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Figura 3: Estimativas de atitude usando medidas corrorspidanagnetdometro.
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