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RESUMO 
 

 
TAKAHASHI, Vitor Gonçalves. DESENVOLVIMENTO DE UMA UNIDADE DE 
MEDIÇÃO INERCIAL PARA DETERMINAÇÃO DE ORIENTAÇÃO DE UM 
QUADRICÓPTERO.  84 f. Trabalho de Conclusão de Curso (Graduação) – 
Engenharia de Computação. Universidade Tecnológica Federal do Paraná. Cornélio 
Procópio, 2016.  
 
 
Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma Unidade de Medição Inercial 
para a determinação de orientação de um quadricóptero, composta por um 
acelerômetro e um giroscópio. Através dos sinais desses sensores e de um 
programa computacional, é fornecida a orientação da aeronave. O processamento 
dos sinais dos sensores é feito por um microcontrolador da família ARM que 
retornará os ângulos de rotação da aeronave, pitch e roll. Metodologias de 
condicionamento de sinais foram utilizadas para minimizar os efeitos de ruídos no 
sistema, sendo elas o Filtro Complementar e o Filtro de Kalman. Ensaios 
experimentais para a validação da Unidade de Medição Inercial foram realizados 
para verificar a acuracidade da mesma. 
 
 
Palavras-chave: Sensor Inercial. Filtro de Kalman. Instrumentação. Quadricóptero. 
Unidade de Medição Inercial. 
  



 
 

ABSTRACT 
 

 
TAKAHASHI, Vitor Gonçalves. DEVELOPMENT OF AN INERTIAL 
MEASUREMENT UNIT TO DETERMINE THE ORIENTATION OF A 
QUADCOPTER. 84 f. Trabalho de Conclusão de Curso (Graduação) – Engenharia 
de Computação. Universidade Tecnológica Federal do Paraná. Cornélio Procópio, 
2016.  
 
 
This work presents the development of an Inertial Measurement Unit to determine 
the orientation of a quadcopter, consisting of an accelerometer and a gyroscope. 
Through the signals of these sensors and a computer program, the orientation of the 
aircraft is provided. The signals processing of the sensors are performed by the ARM 
Microcontroller Family that returns the rotation angles of the aircraft, pitch and roll. 
Signal conditioning methodologies were tested to minimize the effects of noise in the 
system, the Complementary Filter and the Kalman Filter. Experimental tests to 
validate the Inertial Measurement Unit were performed to verify the accuracy of it. 
 
 
Keywords: Inertial Sensor. Kalman Filter. Instrumentation. Quadcopter. Inertial 
Measurement Unit. 
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1 INTRODUÇÃO   

 

 

Nos últimos anos tem havido uma crescente popularização dos veículos 

aéreos não tripulados UAV (do inglês, Unmanned Aerial Vehicle) devido ao seu 

custo relativamente baixo e também por possuir várias aplicações. Graças às 

recentes tecnologias e ao fato dos componentes eletrônicos estarem cada vez 

menores, uma variedade de novas funcionalidades podem ser adicionadas aos 

UAVs, sem a necessidade de aumentar seus tamanhos (STROJNY; ROJAS, 2009). 

Os UAVs possuem uma grande variedade de aplicações em vários ramos 

de atividades como, por exemplo, na agricultura, na qual são utilizadas aeronaves 

não tripuladas para a aplicação de defensivos agrícolas e para a captação de 

imagens de terrenos; no campo militar, onde UAVs servem para vigiar as fronteiras; 

e também é utilizado em atividades gerais tais quais filmagens de eventos e lazer. 

Um quadricóptero é um modelo de UAV que utiliza-se de quatro rotores 

independentes fixados nas extremidades de hastes em forma de “X” ou de cruz, 

sendo que um par gira no sentido horário e o outro par gira no sentido anti-horário 

(FIGUEIREDO; SAOTOME, 2012). A falta de sincronização da velocidade dos 

rotores com os sensores, de modo a garantir estabilidade durante o voo, pode ser 

um problema no controle do quadricóptero. O sentido de voo de um quadricóptero é 

definido através do ajuste da velocidade dos rotores, de modo que cada rotor tem 

um sentido de rotação diferente do seu rotor adjacente, evitando que um torque seja 

criado e a estabilidade perdida (NASCIMENTO, 2011). 

Com a determinação da orientação da aeronave, um sistema de controle 

pode ser aplicado, evitando que a aeronave não tripulada venha a cair. Isso também 

facilitaria a ação do piloto que muitas vezes encontra-se distante do quadricóptero, 

garantindo a integridade física da aeronave. Dentro desse contexto, este trabalho 

visa o estudo de novas tecnologias a serem aplicadas no desenvolvimento de uma 

unidade de medição inercial para determinar a orientação de um quadricóptero. 
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1.1 PROBLEMA 

 

 

A bancada de quadricóptero da Figura 1, atualmente é estudada para se 

controlar a estabilidade da aeronave. É observado o controle da aeronave que é 

presa à uma base através de uma junta instrumentada. Nesta junta encontram-se 

dois encoders (como é possível verificar na Figura 2) que registram os valores de 

rotação nos eixos x e y apenas, já que o eixo z está fixo. Dessa forma, o 

quadricóptero não está apto a voar já que atualmente não possui dispositivos 

suficientes para determinar sua orientação e dessa forma efetuar o controle da 

aeronave. 

 

 

 

 

 

 

Figura 1 - Bancada de Quadricóptero 
Fonte: Autoria própria 
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1.2 JUSTIFICATIVA 

 

 

Com base no problema apresentado, uma unidade de medição inercial é 

parte fundamental para que um quadricóptero possa voar, já que este seria o 

responsável pela determinação da orientação da aeronave. Com a orientação 

determinada, é possível a aplicação de um sistema de controle que estabilize o voo 

do quadricóptero. 

O estudo dessas tecnologias também criou know-how para o Laboratório 

de Sistemas Automatizados e Controle (LaSisC) da UTFPR-CP, que a partir desse 

estudo, realizará outros trabalhos visando o melhoramento do sensor que foi 

desenvolvido neste trabalho. 

Figura 2 – Junta Instrumentada 
Fonte: Autoria própria 
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1.3 OBJETIVO GERAL 

 

 

O objetivo deste trabalho foi o estudo de novas tecnologias para o 

desenvolvimento de uma unidade de medição inercial para determinação de 

orientação de um quadricóptero utilizando-se das ferramentas de desenvolvimento 

da Freescale e também a criação de know-how na área de sensores para o LaSisC.  

 

 

1.4 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

 

Para o cumprimento do objetivo deste trabalho as seguintes etapas foram 

realizadas: 

 Estudo do funcionamento dos acelerômetros capacitivos e giroscópios. 

 Condicionamento dos sinais dos sensores. 

 Utilização do microcontrolador para o processamento de sinal. 

 Análise dos resultados e validação. 

 Aplicação do Filtro de Kalman e do Filtro Complementar. 

 Definição do protocolo de comunicação com a informação da orientação da 

aeronave (resposta do sensor). 

 

 

1.5 ORGANIZAÇÃO DO TEXTO 

 

 

      Os tópicos a seguir foram divididos da seguinte maneira: no capítulo 2 são 

apresentadas as definições necessárias para que este trabalho fosse realizado. No 

capítulo 3 é apresentado a metodologia, quais ferramentas e tecnologias foram 

utilizadas, os passos para o desenvolvimento do projeto e a proposta. O capítulo 4 
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mostra os resultados obtidos. E por fim, no capítulo 5, são feitas as considerações 

finais deste trabalho. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

 

Neste capítulo será apresentado uma descrição sobre as tecnologias que 

fizeram parte deste trabalho, com base em citações de trabalhos relacionados. 

 

 

2.1 VEÍCULO AÉREO NÃO TRIPULADO 

 

 

       O Veículo Aéreo Não Tripulado UAV (do inglês, Unmanned Aerial Vehicle) 

trata-se de uma aeronave não tripulada (Figura 3), podendo ser autocontrolada ou 

ter o controle feito de maneira remota. O quadricóptero é um tipo de UAV 

(NASCIMENTO, 2011). 

 

 

 

 

Figura 3 – Modelo Hermes 900 da Força Aérea Brasileira 

Fonte: Adaptado de FORÇA AÉREA BRASILEIRA, 2016 
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2.1.1 Quadricóptero 

 

 

       É um tipo de aeronave com mais de dois rotores não coaxiais em 

distribuição borboleta também conhecida como UAV Quadrotor. Para realizar o 

controle de uma aeronave desse tipo é necessário ajustar a velocidade dos rotores 

(NASCIMENTO, 2011). 

 

 

2.2 UNIDADE DE MEDIÇÃO INERCIAL 

 

 

A unidade de medição inercial IMU (do inglês, Inertial Measurement Unit) 

é o dispositivo responsável pela navegação inercial que determina a posição e/ou 

orientação de um objeto ao qual esteja acoplado através da implementação de 

sensores inerciais. A calibração desses sensores é um grande desafio da 

navegação inercial (SAHAWNEH; JARRAH, 2008). A IMU consiste de um sistema 

que contenha pelo menos 1 giroscópio e 1 acelerômetro, podendo contar também 

com um magnetômetro. O uso conjunto de giroscópio e acelerômetro é dado pelo 

fato de que o uso apenas do acelerômetro gera muitos ruídos e é sensível a 

translações no espaço. Com a inclusão de um giroscópio, a resposta não é tão 

ruidosa e quase insensível a translações (MOURA, 2013). 

 

 

2.3 SISTEMAS MICROELETROMECÂNICOS 

 

 

       São dispositivos pequenos com componentes entre 1 e 100 µm 

(micrometro) e geralmente podem ter entre 20 µm a 1 mm (milímetro) de tamanho 

total. São compostos, em sua maioria, de uma unidade de processamento e de 

periféricos que atuam como sensores interagindo com o meio. Devido a 

miniaturização desses dispositivos foi possível que sensores fossem integrados em 

dispositivos portáteis (MOURA, 2013). 
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2.3.1 Acelerômetros 

  

 

Os acelerômetros são um sistema massa-mola-amortecedor que 

consistem basicamente de uma massa de prova m que é ligada a uma referência 

por uma mola com coeficiente elástico k e um amortecedor com coeficiente de 

amortecimento ɣ. O movimento dessa massa de prova não será o mesmo do que a 

referência devido à inércia e a partir disso é possível medir a aceleração através da 

diferença de posição (CALACHE, 2013). A Figura 4 ilustra esse conceito. 

 

 

 
 

 

 

 

Este tipo de sensor pode ser utilizado para o cálculo dos ângulos de 

arfagem (pitch, ∅) e rolamento (roll, 𝜃) quando o mesmo é submetido somente à 

aceleração da gravidade. As fórmulas matemáticas estão representados nas 

Equações 1 e 2, sendo 𝑋, 𝑌 e 𝑍 os valores de leitura em cada eixo (REIS et al., 

2014). É preciso determinar os eixos de rotação e definir qual será considerado o 

pitch e qual será o roll (MOURA, 2013). 

 

∅ =  𝑎𝑡𝑎𝑛2(𝑌, √𝑋2 + 𝑍2)                           (1) 

                𝜃 =  𝑎𝑡𝑎𝑛2(𝑋, √𝑌2 + 𝑍2)                              (2) 

 

 

 

Figura 4 – Representação conceitual do acelerômetro 

Fonte: Adaptado de CALACHE, 2013 
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2.3.1.1 Acelerômetros Capacitivos 

 

 

Neste tipo de acelerômetro a aceleração é medida através da 

capacitância que é gerada, já que a massa de prova se encontra entre duas placas 

paralelas formando dois capacitores. Essa capacitância varia com a posição da 

massa de prova (KORVINK; PAUL, 2006). Acelerômetros capacitivos são muito 

utilizados devido ao seu relativo baixo custo, por não consumirem muita energia e 

também pelo fato de não serem tão sensíveis a ruídos (KAAJAKARI, 2009). 

 

 

2.3.2 Giroscópios 

 

 

De acordo com (SILVA JUNIOR; SANTOS, 2005, p. 1) “giroscópio é um 

dispositivo que mede a inclinação de um objeto em relação a um eixo definido”. São 

várias as aplicações que utilizam giroscópios como, por exemplo, aviões, 

automóveis e naves espaciais (QU et al., 2004). 

Este sensor mede a velocidade angular, sendo assim, integrando-a é 

possível determinar a posição angular, dada uma referência. A integral é 

demonstrada na Equação 3, onde 𝑥𝑖 é a atual posição angular, 𝑤𝑖 a velocidade 

angular e t é o intervalo de tempo (REIS et al., 2014). 

 

     𝑥𝑖 = 𝑥𝑖−1 +  𝑤𝑖 t                           (3) 

 

A Figura 5 mostra os componentes e os graus de liberdade em um 

giroscópio mecânico clássico. 
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2.4 RUÍDOS E ERROS DE SENSORES INERCIAIS 

 

 

Existem duas principais fontes de erros que podem afetar os dados 

obtidos de sensores inerciais: as próprias imperfeições dos mesmos e distúrbios de 

natureza aleatória (SANTANA, 2011). Abaixo serão tratados alguns desses erros. 

 

 

2.4.1 Polarização Constante (Bias) 

 

 

De acordo com (SANTANA, 2011) “um erro de polarização constante ou 

erro de bias pode ser interpretado como sendo um nível de sinal constante ou que 

varia muito lentamente, independente do sinal de entrada”. Esse erro é o valor 

médio de saída dos sensores, mesmo quando os mesmos encontram-se em 

repouso (SANTANA, 2011). 

 

 

 

 

 

 

Figura 5 – Giroscópio mecânico clássico 

Fonte: Adaptado de MOURA, 2013 
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2.4.2 Deriva Térmica (Drift) 

 

 

Ainda de acordo com (SANTANA, 2011) “os sensores inerciais são 

afetados pela temperatura e devem ser compensados eletronicamente”. Com isso, 

uma outra variação no bias pode ocorrer quando a temperatura ambiente sofre 

alguma alteração ou mesmo quando o sensor inercial sofre um auto-aquecimento 

(TITTERTON, 1997). No giroscópio, isso causa um erro de orientação que aumenta 

de modo linear com o tempo, enquanto que no acelerômetro isso pode causar um 

erro de posição que aumenta com o tempo de maneira quadrática (SANTANA, 

2011). 

 

 

2.4.3 Erro de Quantização 

 

 

Como os sinais de saída dos sensores são digitalizados e disponibilizados 

discretamente, é possível que um ruído branco proporcional à magnitude da 

quantização seja gerado e pertube o sinal de saída dos sensores, já que a taxa de 

amostragem do sensor é menor do que a taxa que o ruído oscila. Esse ruído branco 

nada mais é que uma sequência de variáveis aleatórias com média zero e sem 

correlação (SANTANA, 2011).  

 

 

2.4.4 Erros de Calibragem 

 

 

Este tipo de erro também gera uma variação no bias, sendo que é 

relacionado aos erros de fator de escala, alinhamento dos eixos e linearidade dos 

sensores. No giroscópio, esse tipo de erro ocorre somente quando o mesmo é 

rotacionado e tem magnitude proporcional à magnitude da velocidade angular e a 

duração dessa rotação. No acelerômetro, este erro é verificado quando o mesmo 

está submetido a uma aceleração. Devido à aceleração da gravidade, é possível 
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registrar essa variação quando os acelerômetros estão em estado estacionário 

(SANTANA, 2011). 

 

 

2.5 FUSÃO SENSORIAL 

 

 

      A fusão sensorial é basicamente um processo de combinação das 

informações obtidas de mais de uma fonte (múltiplos sensores) para alcançar 

melhores resultados quando comparados com as informações de apenas um sensor 

(HALL; LLINAS, 2001). Podemos dividir em três os tipos de processamento para 

uma fusão sensorial: fusão direta dos dados, que é quando os dados tem medidas 

comuns entre si (Exemplo: Filtro de Kalman); representação dos dados do sensor 

por meio de um vetor de características, que é quando os sensores não tem 

medidas em comum entre si; e a combinação em alto nível dos dados do sensor 

(COSTA, 2013). 

 

 

2.5.1 Acelerômetro e Giroscópio 

 

 

Com essa configuração é possível a medição da rotação em um espaço 

tridimensional, sem senso de norte magnético (FREESCALE, 2014b). A Figura 6 

mostra o diagrama de blocos para este sistema. 
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Fonte: Adaptado de FREESCALE, 2014b 
Figura 6 – Diagrama de blocos: Acelerômetro e Giroscópio 

 

 

 

 

2.6 FILTROS 

 

 

De acordo com (VITORINO, 2016, p. 1): 

 

Filtros são tipos de circuitos cujo ganho depende da frequência do sinal a 
eles aplicados. Essa característica permite que eles sejam utilizados para 
selecionar uma determinada faixa de frequências, ou para eliminar sinais 
indesejáveis, tais como ruídos. 

 

Existem também os filtros digitais que, de acordo com (SIMAS, 2016): 

 

Um filtro digital é a implementação de um algoritmo matemático em 
hardware ou software que opera sobre sinal x[n] aplicado em sua entrada 
gerando na saída uma versão filtrada y[n] de x[n]. 

 

 

2.6.1 Filtro de Kalman 

 

 

São muitos os trabalhos científicos que utilizam-se do Filtro de Kalman KF 

(do inglês, Kalman Filter) para determinação da atitude (PÉREZ-D’ARPINO et al., 

2011), localização de um UAV (MAO et al., 2007) e para a calibração e alinhamento 

de sistemas de navegação inercial (GREWAY et al., 1991).  
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Um Filtro de Kalman é, basicamente, um algoritmo matemático que tenta 

gerar novas variáveis de estados à partir de estados anteriormente mensurados, 

adicionando um termo proporcional à previsão de erro (GONZALEZ, 2012). É uma 

metodologia recursiva de prever o estado de um sistema dinâmico linear quando 

existe ruído (RIBEIRO et al., 2013). Dessa forma, o filtro de Kalman, neste projeto, 

serve para eliminar possíveis ruídos (dos sensores) que possam atrapalhar a 

determinação dos ângulos de arfagem (pitch) e rolagem (roll). 

O KF é, de acordo com (COSTA, 2013, p. 15), “baseado na discretização 

no domínio do tempo de sistemas dinâmicos lineares, e aborda o problema geral de 

se tentar estimar um estado 𝑥 ∈  ℝ𝑛 de um processo controlado discretamente”. A 

Equação 4 é uma equação linear de diferença que rege esse princípio, na qual a 

variável 𝑊𝑘 representa o ruído de processo e a Equação 5 representa a medição 

com 𝑉𝑘 representando o ruído de medição (COSTA, 2013): 

 

𝑋𝑘 =  𝐴𝑥𝑘−1 +  𝐵𝑢𝑘−1 +  𝑊𝑘−1        (4) 

𝑍𝑘 =  𝐻𝑥𝑘 + 𝑉𝑘                   (5) 

 

O Filtro de Kalman pode ser dividido em duas etapas: predição e 

atualização da medição. Na predição, o objetivo é estimar o estado seguinte e na 

atualização uma nova medida é adicionada para correção, determinando assim uma 

nova estimativa. As equações de predição são descritas abaixo nas Equações 6 

(estimativa atual) e 7 (estimativa da covariância do erro):  

 

X̂𝑘
−

=  𝐴X̂𝑘−1 +  𝐵𝑢𝑘−1                                  (6) 

                𝑃𝑘
− =  𝐴𝑃𝑘−1𝐴𝑇 +  𝑄                         (7) 

 

E as equações de medição são apresentadas nas Equações 8 (cálculo do 

ganho de Kalman), 9 (cálculo de nova estimativa com a adição de 𝑍𝑘) e 10 (cálculo 

da nova estimativa da covariância do erro): 

 

                             𝐾𝑘 =  𝑃𝑘
−𝐻𝑇(𝐻𝑃𝑘

−𝐻𝑇 + 𝑅)−1                          (8) 

   X̂𝑘 =  X̂𝑘
−

+ 𝐾(𝑍𝑘 − 𝐻X̂𝑘
−

)                            (9) 

                    𝑃𝑘 = (I −  𝐾𝑘𝐻)𝑃𝑘
−                           (10) 
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Onde X̂𝑘
−

 é o estado estimado em 𝑘 e X̂𝑘 é o novo estado estimado após a 

correção com as medidas 𝑍𝑘. 𝐴 é a matriz que relaciona o estado anterior com o 

estado atual e 𝐵 é a matriz que relaciona a entrada de controle 𝑢. A matriz 𝐻 

relaciona os estados de medição 𝑍𝑘. 𝐾 é o ganho do filtro e 𝑃 é a covariância do 

erro. 𝑄 representa a covariância do ruído do processo e 𝑅 a covariância do ruído de 

medição. I é a matriz identidade. (COSTA, 2013) (MORI, 2013). 

 

 

2.6.1.1 Filtro de Kalman Estendido 

 

 

O Filtro de Kalman Estendido EKF (do inglês, Extended Kalman Filter) é 

um KF para sistemas não lineares com base na linearização do modelo utilizando-se 

de Jacobianos e Hessianos (MARINA et al., 2012). 

 

 

2.6.1.2 Filtro de Kalman Unscented 

 

 

       O Filtro de Kalman Unscented UKF (do inglês, Unscented Kalman Filter) 

é uma alternativa ao EKF, devido à sua melhor performance de custo computacional 

em algoritmos de mesma ordem e ao fato de não usar Jacobianos e Hessianos 

(MARINA et al., 2012). 

 

 

2.6.2 Filtro Complementar 

 

 

O Filtro Complementar CF (do inglês, Complementary Filter) pode ser 

usado em substituição ao KF já que também combina os valores dos sensores e 

ajuda na diminuição de ruídos. É um método mais simples de ser implementado 

quando comparado ao KF, estimando ângulos rapidamente sem exigir muito 

processamento (COLTON, 2007). Este tipo de filtro integra dois outros tipos de 

filtros: passa-baixas e passa-altas (como é possível visualizar no diagrama da Figura 
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7). Com isso, o CF resolve os problemas obtidos durante a aquisição dos valores 

dos sensores, já que o acelerômetro possui muito ruído na leitura (deve ser filtrado 

por um filtro passa-baixas diminuindo o ruído) e o giroscópio quando utilizado por um 

longo período não volta ao valor zero (deve ser filtrado por um filtro passa-altas para 

melhorar a acuracidade).  

 

 

 

 

 

 

A Equação 11 expressa o CF matematicamente: 

 

                    ⊝𝑘=  [𝛼 (⊝𝑘−1+  𝛩 +  𝛿𝑡)] + [(1 − 𝛼) 𝛷]                            (11) 

 

Onde ⊝ é o ângulo filtrado, 𝛩 é o valor do giroscópio (velocidade 

angular), 𝛷 o valor do acelerômetro (ângulo de inclinação) e 𝛼 é o coeficiente do 

filtro. O parâmetro 𝑘 é referente a iteração e 𝛿𝑡 é o período de amostragem 

(URDHWARESHE et al., 2014) (PERMADI et al., 2014). 

 

 

2.6.2.1 Ajuste do Coeficiente do CF 

 

 

A Equação 12 mostra como o coeficiente do filtro pode ser calculado: 

Figura 7 – Diagrama esquemático do CF 

Fonte: Adaptado de REIS et al., 2014 



34 
 

   𝛼 =
𝜏

𝜏+𝛿𝑡 
                                                           (12) 

 

Onde 𝜏 é a constante de tempo do filtro (em segundos), que neste caso 

pode ser entendida como o tempo em que as medidas do giroscópio podem ser 

confiadas, e 𝛿𝑡 é o período de amostragem. O coeficiente do filtro define o valor de 

confiança para o giroscópio e para o acelerômetro (COLTON, 2007) 

(URDHWARESHE et al., 2014). 

           

 

2.7 UNIVERSAL ASYNCHRONOUS RECEIVER / TRANSMITTER (UART) 

 

 

É um dispositivo que transforma dados paralelos em dados seriais e 

normalmente vem embutido nos microcontroladores. Os dados que foram 

serializados são enviados para outro UART que transformará os mesmo em dados 

paralelos. É possível configurar uma taxa de transmissão e o formato do pacote que 

será enviado por meio um barramento de comunicação com duas vias de sentido 

único: uma via indo de A para B e outra voltando de B para A (MOURA, 2013). 

 

 

2.8 I²C 

 

 

O I²C (do inglês, Inter-Intergrated Circuit) é um protocolo de transferência 

de dados de maneira serial de 8 bits. O barramento utiliza-se de apenas duas linhas 

bidirecionais, SDA (do inglês, Serial Data Line) que é responsável pela transferência 

de dados e SCL (do inglês, Serial Clock Line) que é responsável pelo clock do 

barramento. Este tipo de protocolo permite que vários periféricos se conectem pelo 

barramento que é do tipo multi-master, ou seja, mais de um dispositivo é capaz de 

controlar o barramento e cada dispositivo recebe um endereço diferente. Com isso, 

o barramento possui dois tipos de dispositivos, o “mestre” que é quem inicia a 

transferência e o “escravo” que é o periférico endereçado pelo “mestre” (NXP, 2014). 

 

 



35 
 

2.9 RAIZ DO ERRO QUADRÁTICO MÉDIO (REQM) 

 

 

De acordo com (MEIRA, 2010) “a raiz do erro quadrático médio é uma 

medida de precisão, pois como eleva ao quadrado a diferença entre os valores 

previstos e observados, é mais sensível a erros”. A Equação 13 exemplifica esta 

métrica: 

 

                                                  𝑅𝐸𝑄𝑀 =  √
1

𝑁
 ∑(𝑃 − 𝑂)2                                         (13) 

 

Onde 𝑃 é o valor previsto, 𝑂 o valor observado e 𝑁 o número total de 

amostras. Para o melhor caso, o valor de REQM é igual a zero, onde a previsão é 

considerada perfeita. (MEIRA, 2010). 

 

 

2.10 TRABALHOS RELACIONADOS 

 

 

      É possível citar os trabalhos de (PÉREZ-D’ARPINO et al., 2011) e 

(SAHAWNEH; JARRAH, 2008) que tiveram como objetivo desenvolver IMUs de 

baixo custo para aplicações com UAVs. No primeiro, utilizou-se um acelerômetro de 

3 eixos da Freescale e um giroscópio de 3 eixos da InvenSense. Foi aplicado um 

Filtro de Kalman e os resultados foram comparados com os dados de encoders de 

uma plataforma de helicóptero de 2 graus de liberdade (Este modo de validação foi o 

mesmo utilizado neste trabalho). No segundo trabalho, foram utilizados um 

acelerômetro modelo ADXL202EB e um giroscópio ADXRS150EB, e também 

utilizou-se um magnetômetro Honeywell HMC2003 para estimar a atitude inicial. O 

Filtro de Kalman também foi utilizado para a fusão dos sensores. 

O trabalho de (MOURA, 2013) também pode ser citado pelo fato dele ter 

desenvolvido um sistema de orientação espacial inercial com base nas leituras de 

sensores de aceleração e rotação. Ele utilizou o kit de desenvolvimento da Texas 

Instruments chamado LaunchPad (MSP-EXP430G2). Os sensores escolhidos foram 

um acelerômetro LIS302DL de 3 eixos, um giroscópio L3G4200D de 3 eixos e um 
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magnetômetro LSM303DLHC também de 3 eixos. Porém, o magnetômetro teve que 

ser excluído dos resultados finais devido à limitações encontradas na configuração 

do hardware que causou lentidão do sistema. Para filtrar os ruídos dos sensores foi 

utilizado um filtro passa-baixas digital (filtro de média móvel temporal ponderado). 

Pode-se citar também o trabalho de (COSTA, 2013) que fez uso de uma 

Unidade de Medição Inercial modelo 3DM-GX1 da MicroStrain (acelerômetro, 

giroscópio e magnetômetro) que já é um dispositivo pronto, um GPS e encoders. O 

objetivo foi a utilização da fusão sensorial com Filtro de Kalman Estendido para 

combinar os sensores e  aumentar a confiabilidade e precisão do sistema. 

Por fim, outro trabalho é o de (SANTANA, 2011) que fez um modelo 

completo de uma fusão sensorial utilizando o Filtro de Kalman Estendido com uma 

unidade de medição inercial de baixo desempenho (modelo VG700AA-202 da 

CROSSBOW), um hodômetro e uma bússola eletrônica (modelo TCM3 da PNI), para 

a navegação inercial de um veículo terrestre. O autor relata também a 

implementação de um novo algoritmo denominado Filtro de Kalman Adaptativo 

Suavizado. 

É possível verificar um resumo dos trabalhos relacionados no Quadro 1. 

 

 

Referência Sensor(es) Filtro(s) Objetivo 

PÉREZ-D’ARPINO 

et al., 2011 

- acelerômetro da Freescale 

- giroscópio da InvenSense 

Filtro de 

Kalman 

Desenvolver IMU de baixo 

custo para aplicações com 

UAVs 

SAHAWNEH; 

JARRAH, 2008 

- acelerômetro ADXL202EB 

- giroscópio ADXRS150EB 

- magnetômetro Honeywell 

HMC2003 

Filtro de 

Kalman 

Desenvolver IMU de baixo 

custo para aplicações com 

UAVs 

MOURA, 2013 

- kit da Texas Instruments 

LaunchPad (MSP-EXP430G2) 

- acelerômetro LIS302DL 

- giroscópio L3G4200D 

- magnetômetro LSM303DLHC 

Filtro Passa-

Baixas digital 

Desenvolver um sistema de 

orientação espacial inercial 

com base nas leituras de 

sensores de aceleração e 

rotação 

 

Quadro 1 – Trabalhos relacionados (Continua) 
Fonte: Autoria própria 



37 
 

Referência Sensor(es) Filtro(s) Objetivo 

COSTA, 2013 

- unidade de medição inercial 3DM-

GX1 da MicroStrain (acelerômetro, 

giroscópio e magnetômetro) 

- GPS 

- encoders 

Filtro de 

Kalman 

Estendido 

Combinar os sensores e  

aumentar a confiabilidade e 

precisão do sistema 

SANTANA, 2011 

- unidade de medição inercial de 

baixo desempenho da 

CROSSBOW (VG700AA-202) 

- hodômetro 

- bússola eletrônica da PNI (TCM3) 

 

Filtro de 

Kalman 

Estendido e 

Filtro de 

Kalman 

Adaptativo 

Suavizado 

Navegação inercial de um 

veículo terrestre 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Quadro 1 – Trabalhos relacionados (Conclusão) 

Fonte: Autoria própria 
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3 METODOLOGIA 

 

 

Neste capítulo serão apresentados as ferramentas e tecnologias que 

foram utilizadas, o desenvolvimento e a proposta de trabalho. 

 

 

3.1 FERRAMENTAS E TECNOLOGIAS 

 

 

Nesta seção serão apresentadas as ferramentas e tecnologias utilizadas 

no desenvolvimento deste trabalho. 

 

 

3.1.1 FRDM-K64F 

 

 

Neste trabalho, foi utilizada a plataforma de desenvolvimento da 

Freescale FRDM-K64F (Figura 8), que é uma plataforma de desenvolvimento de 

baixo custo baseada na família Kinetis K60 utilizando o microcontrolador 

MK64FN1M0VLL1. O K64F possui 1 MB de memória flash, 256 KB de memória 

RAM e possui um processador de 120 MHz núcleo ARM Cortex-M4 com unidade de 

ponto flutuante FPU (do inglês, Floating Point Unit). Este tipo de plataforma pode ser 

programada via porta serial OpenSDA. A plataforma possui um acelerômetro 3D 

(±2g/±4g/±8g) de 14 bits e um magnetômetro 3D (±1200 µT) de 16 bits integrados 

através do sensor digital FXOS8700CQ, que é um sensor de 6 eixos, em uma 

pequena caixa de plástico QFN 3x3x1.2mm (FREESCALE, 2014a; FREESCALE, 

2015b).  

Além do baixo custo, a escolha para a utilização da FRDM-K64F dá-se ao 

fato de que o LaSisC já possui experiência com o desenvolvimento desse tipo de 

plataforma (poderia ser utilizado qualquer outro kit de baixo custo como, por 

exemplo, o kit da Texas Instruments TIVA C Series TM4C123G junto com o Sensor 

Hub BoosterPack), garantindo assim um aprendizado mais rápido na programação 

(já que a programação de microcontroladores não é o objetivo desse trabalho e sim 
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o desenvolvimento e validação de uma unidade de medição inercial) e também ao 

fato de que esse tipo de plataforma possui um kit que auxilia e ajuda no processo de 

desenvolvimento, agilizando a execução de tarefas, já que o tempo máximo para 

finalizar o trabalho de conclusão de curso é em torno de um ano, e o processo de 

desenvolvimento de um sensor desde o início levaria mais do que isso, 

inviabilizando esse tipo de trabalho. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.1.2 Kinetis Design Studio 3.0.0 IDE 

 

 

A IDE de programação Kinetis Design Studio 3.0.0 (Figura 9) é um 

ambiente de desenvolvimento integrado para microcontroladores Kinetis para 

edição, compilação e depuração de projetos. É baseado em software de código 

aberto incluindo o Eclipse, GNU Compiler Collection (GCC) e GNU Debugger (GDB). 

Não possui limitações de tamanho de código e oferece o software Processor Expert, 

que permite o desenvolvimento de aplicações robustas de maneira simples com 

apenas algumas configurações (FREESCALE, 2015c). O uso da mesma nesse 

trabalho é devido ao fato da integração dessa IDE com a plataforma escolhida (já 

que são do mesmo fabricante) e também por ela possuir o Processor Expert, que 

auxilia na geração de código durante a programação do microcontrolador. 

 

Figura 8 – FRDM-K64F 
Fonte: Autoria própria 
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3.1.3 Processor Expert 

 

 

O software Processor Expert é uma ferramenta de desenvolvimento para 

configurar os componentes de hardware por meio de componentes de software 

(componentes embarcados). Um componente embarcado é um módulo utilizado no 

Processor Expert que representa a abstração de um hardware (que pode ser o 

próprio microcontrolador e sua pinagem) ou um driver periférico (o bitIO é um 

componente para entrada e saída que pode gerenciar um LED, por exemplo) e 

possui várias funcionalidades encapsuladas que podem ser configuradas, gerando o 

código fonte de toda configuração (NXP, 2016b). 

Com o Processor Expert é possível desenvolver aplicações de maneira 

simples e rápida, configurando os componentes em alto nível, sem se preocupar 

com a manipulação de registradores. 

 

 

 

 

Figura 9 – Kinetis Design Studio 3.0.0 IDE 
Fonte: Autoria própria 
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Fonte: Autoria própria 

3.1.4 FRDM-STBC-AGM01 

 

 

O FRDM-STBC-AGM01 (Figura 10) é uma ferramenta de 

desenvolvimento da Freescale para o giroscópio 3D FXAS21002C e para o 

compasso eletrônico integrado (acelerômetro e magnetômetro) FXOS8700CQ. 

Dessa forma, isso proporciona a detecção de 9 eixos (FREESCALE, 2015d). Essa 

ferramenta faz parte do kit de desenvolvimento da FRDM-K64F e foi utilizada devido 

a integrar os 2 sensores que serão utilizados nesse projeto: acelerômetro e 

giroscópio. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.1.4.1 FXAS21002C 

 

 

É um giroscópio 3D de 16 bits de resolução da Freescale que oferece 

dois tipos de interface: I²C e SPI (FREESCALE, 2015a). Na Figura 11 é 

demonstrada a orientação dos eixos e polaridades. 

 

 

Figura 10 – FRDM-STBC-AGM01 
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Quadro 2 – Características do FXAS21002C 
Fonte: FREESCALE, 2015a 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

O Quadro 2 mostra as principais características deste sensor de maneira 

resumida. 

 

 

Característica Valor 

Tensão de alimentação 1,9 V – 3,6 V 

Resolução de saída digital 16 bits 

Intervalos de escala ±250/500/1000/2000°/s 

Sensibilidade da taxa angular 0,0625 º/s em ±2000°/s 

Consumo de corrente 2,7 mA em modo ativo 

Interfaces digital I²C e SPI 

 

 

 

3.1.4.2 FXOS8700CQ 

 

 

É um circuito integrado de baixo consumo de energia que possui um 

acelerômetro 3D de 14 bits e um magnetômetro 3D de 16 bits. Ele está presente na 

plataforma de desenvolvimento FRDM-K64F e também na ferramenta de 

Figura 11 – Quadro de referência para medição de rotação 

Fonte: Adaptado de FREESCALE, 2015a 
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Quadro 3 – Características do FXOS8700CQ 
Fonte: FREESCALE, 2015b 

desenvolvimento FRDM-STBC-AGM01. Oferece também os dois tipos de interface: 

I²C e SPI (FREESCALE, 2015b). A Figura 12 mostra a orientação dos eixos e o 

Quadro 3 mostra as principais características deste sensor de maneira resumida. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Característica Valor 

Tensão de alimentação 1,9 V – 3,6 V 

Resolução de saída digital 
Acelerômetro: 14 bits 

Magnetômetro: 16 bits 

Intervalos de escala 
Acelerômetro: ±2g/±4 g/±8 g 

Magnetômetro: ±1200 μT 

Interfaces digital I²C e SPI 

 

 

 

 

Figura 12 – Orientação do produto e orientação dos eixos 

Fonte: Adaptado de FREESCALE, 2015b 
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3.1.5 Sensor Toolbox para Freescale Freedom 

 

 

Esse toolbox (Figura 13) possui ferramentas para as placas de 

desenvolvimento Freescale Freedom que agilizam o desenvolvimento e 

proporcionam uma plataforma de avalição para sensores da Freescale. Com isso, é 

possível utilizar esse software para configurar sensores e dados de saída dos 

sensores (FREESCALE, 2015e).  

O Sensor Toolbox, neste trabalho, foi útil para verificar o funcionamento 

dos sensores, já que o mesmo possui aplicações prontas para o uso do 

acelerômetro e giroscópio. 

 

 

 

 

 

3.1.6 FreeMASTER 2.0.0.10 

 

 

O FreeMASTER (Figura 14) é uma ferramenta que permite a visualização 

em tempo real das variáveis do processo de aplicações embarcadas baseadas nas 

unidades de processamento da Freescale. Também conta com um painel de 

Figura 13 – Sensor toolbox 

Fonte: Autoria própria 
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controle gráfico (FREESCALE, 2013) que pode inserir uma página de controle 

desenvolvida com o Microsoft ActiveX Control Pad. 

Com o uso do FreeMASTER foi possível verificar os dados da Unidade de 

Medição Inercial e armazená-los em um arquivo de texto para uso posterior. 

Também foi possível visualizá-los por meio de gráficos e indicadores (disponíveis na 

interface gráfica desenvolvida). 

 

 

 
 

 

 

3.1.6.1 Microsoft ActiveX Control Pad 

 

 

É um ambiente para desenvolvimento de páginas HTML que permite o 

uso de controles ActiveX. O controle ActiveX pode ter suas propriedades alteradas 

de acordo com as necessidades (MICROSOFT, 2016). 

 

 

 

 

 

Figura 14 – FreeMASTER 

Fonte: Autoria própria 
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3.1.7 MATLAB R2012A 

 

 

O MATLAB (Figura 15) é um sistema computacional útil e flexível com 

linguagem de programação de alto nível para análise de dados e visualização.  Suas 

principais funções são a construção de gráficos, compilação de funções, 

manipulação de funções específicas de cálculo e variáveis simbólicas. É possível 

também utilizar-se de bibliotecas auxiliares, os Toolboxes, que complementam o 

MATLAB para específicas tarefas (BECKER et al., 2010). 

O uso do MATLAB neste trabalho foi para a construção dos gráficos de 

comparação entre os dados da Unidade de Medição Inercial e os dados dos 

encoders e também para o tratamento dos mesmos. Com isso, foi possível juntar em 

apenas um gráfico os dados retirados de diferentes processos, neste caso, dados 

mensurados utilizando-se o FreeMASTER e o LabVIEW (o programa para leitura dos 

encoders foi desenvolvido em LabVIEW e já estava disponível no laboratório). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 15 – MATLAB 
Fonte: Autoria própria 
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3.2 DESENVOLVIMENTO 

 

 

Para o desenvolvimento desse projeto foram verificados os seguintes 

passos: 

1) Tratamento dos dados dos sensores. 

2) Escolha do tipo de filtro e modelagem. 

3) Desenvolvimento do programa computacional para embarcar no 

microcontrolador. 

4) Acoplamento da Unidade de Medição Inercial na bancada de 

quadricóptero. 

5) Desenvolvimento de uma interface gráfica para visualização dos 

dados. 

6) Testes e validação. 

 

 

3.3 PROPOSTA 

 

 

Nesta seção é apresentada a proposta de trabalho. 

 

 

3.3.1 Tratamento dos Dados dos Sensores 

 

 

No primeiro momento foram averiguadas quais as equações possíveis 

para converter os dados de resposta dos sensores para dados que pudessem ser 

utilizados no trabalho como, por exemplo, inclinação e posição angular. Com a 

aplicação das Equações 1, 2 e 3, já mostradas anteriormente nas Seções 2.3.1 e 

2.3.2, é possível obter os ângulos de rotação por meio do acelerômetro e a posição 

angular por meio do giroscópio. 

Neste trabalho, a rotação em torno do eixo Y será considerada o 

movimento de arfagem (pitch) e a rotação em torno do eixo X será o movimento de 
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rolagem (roll), como é possível visualizar na Figura 17. A Figura 16 mostra os eixos 

X e Y da Unidade de Medição Inercial. 

 

 
 
 

 

 

Após a obtenção dos dados necessários, foi desenvolvido um programa 

computacional baseado nos softwares mencionados anteriormente para realizar a 

conversão descrita anteriormente. O mesmo foi embarcado no microcontrolador. 

Apenas com o valor do acelerômetro já é possível verificar quanto, em radianos, é o 

valor da inclinação do objeto de referência, para converter de radianos para graus 

basta multiplicar o valor em radianos por 180º e dividir pelo valor de π (pi). 

 

 

Figura 16 – Eixos da IMU 

Fonte: Autoria própria 
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3.3.2 Escolha do Tipo de Filtro e Modelagem 

 

 

Observa-se que, mesmo o passo 1 funcionando, os valores registrados 

pelo acelerômetro possuem muito ruído conforme visto na Seção 2.2. Para minimizar 

esse ruído é necessária a adição dos dados do giroscópio, fazendo uma fusão 

sensorial e tornando o sistema menos suscetível a ruídos. Para fazer essa fusão 

sensorial é necessário o uso de filtros.  

É possível encontrar vários tipos de filtros na literatura, porém, os mais 

comuns para fusão sensorial entre acelerômetros e giroscópios são os filtros 

Complementar e o de Kalman (de acordo com os trabalhos revisados para o 

desenvolvimento deste trabalho). Portanto, neste trabalho foram utilizados estes dois 

tipos de filtros para a realização do cálculo dos valores de arfagem (pitch) e 

rolamento (roll). As Seções 2.6.1 e 2.6.2 mostram as definições e equações para os 

dois filtros. 

 

 

 

 

 

Figura 17 – Definição dos ângulos de arfagem e rolamento 

Fonte: Adaptado de NXP, 2016a 
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3.3.2.1 Modelagem do Filtro de Kalman 

 

 

Como visto na Seção 2.6.1, o Filtro de Kalman possui duas etapas, uma 

de predição e a outra de atualização da medição, onde ao todo são 5 equações que 

determinam o filtro partindo de outras duas equações (uma equação linear para o 

modelo e outra equação de medição). 

Neste trabalho, foi considerado um sistema linear, portanto, o Filtro de 

Kalman utilizado é o clássico e o modelo matemático para descrever a dinâmica do 

sistema utilizou-se das equações da Cinemática (movimento retilíneo uniformemente 

variado) exibidas nas Equações 14 (posição) e 15 (velocidade) (FERNANDES, 

2016). 

 

                                   𝑥 =  𝑥0 + 𝑣0 ∆𝑡 +  
1

2
 𝑎 ∆𝑡2                         (14) 

     𝑣 = 𝑣0 + 𝑎 ∆𝑡                             (15) 

 

Como o Filtro de Kalman trabalha no espaço de estados, é necessário 

reescrever essas equações de forma matricial. A Equação 16 mostra as equações 

14 e 15 de maneira matricial (de acordo com a Equação 6 da página 31), sendo que 

agora 𝑥 será tratado como x e 𝑣 como ẋ. 

 

                                          [
x
ẋ

]
𝑘

−

=  [
1 ∆𝑡
0 1

] [
x
ẋ

]
𝑘−1

+  [
 ∆𝑡2

2

∆𝑡
] 𝑢𝑘−1                    (16) 

 

Sendo,  

𝐴 = [
1 ∆𝑡
0 1

]  

e 

𝐵 =  [
 ∆𝑡2

2
∆𝑡

]. 

 

Resolvendo a Equação 16 são obtidos os valores para x (Equação 17) e ẋ 

(Equação 18): 
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                                 x𝑘
− =  x𝑘−1 +  ẋ ∆𝑡 +  

1

2
 𝑢𝑘−1 ∆𝑡2                         (17) 

                              ẋ𝑘
− =  ẋ𝑘−1 +  𝑢𝑘−1 ∆𝑡                         (18) 

 

Neste caso, o valor de  𝑢𝑘 é referente ao valor do giroscópio e ∆𝑡 o tempo 

de amostragem. A seguir, são calculados os valores para a segunda equação da 

etapa de predição (de acordo com a Equação 7 da página 31), como é visto na 

Equação 19. 

 

                              [
𝑃0 𝑃1
𝑃2 𝑃3

]
𝑘

−

=  [
1 ∆𝑡
0 1

] [
𝑃0 𝑃1
𝑃2 𝑃3

]
𝑘−1

[
1 0

−∆𝑡 1
] +  𝑄              (19) 

 

E resolvendo a Equação 19, são obtidos os valores para a matriz P 

(Equações 20, 21, 22 e 23), que é a matriz de covariância. O valor de  𝑄 representa 

a covariância do ruído do processo, ou seja, para este trabalho 𝑄 está definindo a 

qualidade do modelo e foi determinado o valor de 0.0003 (um valor baixo, o que 

significa que a confiança no modelo é baixa). 

            

  𝑃0𝑘
− = 𝑃0𝑘−1 − 𝑃1 ∆𝑡 + 𝑃2 ∆𝑡 − 𝑃3  ∆𝑡2 + 𝑄               (20) 

    𝑃1𝑘
− = 𝑃1𝑘−1 + 𝑃3 ∆𝑡 + 𝑄                          (21) 

    𝑃2𝑘
− = 𝑃2𝑘−1 − 𝑃3 ∆𝑡 + 𝑄                          (22) 

          𝑃3𝑘
− = 𝑃3𝑘−1 + 𝑄                                    (23) 

 

Com isso, a etapa de predição está completa. A seguir serão realizados 

os cálculos para a etapa de atualização de medição, que possui 3 equações. A 

primeira etapa de atualização de medição é para o cálculo do ganho de Kalman (de 

acordo com a Equação 8 da página 31) como é possível ver na Equação 24: 

 

                             [
𝐾0
𝐾1

]
𝑘

=  [
𝑃0 𝑃1
𝑃2 𝑃3

]
𝑘

−

[
1
0

] ([1 0] [
𝑃0 𝑃1
𝑃2 𝑃3

]
𝑘

−

[
1
0

] + 𝑅)−1             (24) 

 

Sendo 𝐻 = [1 0]. 

Resolvendo a Equação 24 os valores dos ganhos de Kalman são obtidos 

(Equações 25 e 26). O valor de 𝑅 representa a covariância do ruído de medição, ou 

seja, neste caso será a qualidade da medição e foi definido o valor de 0.01 (um valor 
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maior que o de 𝑄, o que significa que a confiança nos sensores é maior do que no 

modelo).  

                             𝐾0𝑘 =  
𝑃0

𝑃0+𝑅
                                     (25) 

                             𝐾1𝑘 =  
𝑃3

𝑃0+𝑅
                                       (26) 

 

Seguindo para o próximo passo, a equação de atualização (Equação 9 da 

página 31) é mostrada na Equação 27: 

 

                  [
x
ẋ

]
𝑘

=  [
x
ẋ

]
𝑘

−

+ [
𝐾0
𝐾1

] (𝑍𝑘 − [1 0] [
x
ẋ

]
𝑘

−

)                        (27) 

 

Sendo 𝑍𝑘 um novo valor do acelerômetro, ou seja, o sistema está sendo 

atualizado com uma nova medida do acelerômetro que será adicionada ao valor do 

giroscópio. Resolvendo a Equação 27 os valores da nova estimativa são obtidos 

(Equações 28 e 29): 

 

                                 x𝑘 =  x𝑘
− + 𝐾0 𝑍𝑘 − 𝐾0 x𝑘

−                          (28) 

                                            ẋ𝑘 =  ẋ𝑘
− + 𝐾1 𝑍𝑘 − 𝐾1 x𝑘

−                          (29) 

 

O valor filtrado é dado por x𝑘. Por fim, a equação de atualização da matriz 

de covariância (Equação 10 da página 31) é exibida na Equação 30. 

 

 [
𝑃0 𝑃1
𝑃2 𝑃3

]
𝑘

= ([
1 ∆𝑡
0 1

] −  [
𝐾0
𝐾1

]
𝑘

[1 0]) [
𝑃0 𝑃1
𝑃2 𝑃3

]
𝑘

−

             (30) 

 

Resolvendo a Equação 30, os valores para a nova matriz de covariância 

são obtidos, como é possível verificar nas Equações 31, 32, 33 e 34: 

 

  𝑃0𝑘 = 𝑃0𝑘 − 𝑃0𝑘
− 𝐾0𝑘                                (31) 

            𝑃1𝑘 = 𝑃1𝑘 − 𝑃1𝑘
− 𝐾0𝑘                          (32) 

            𝑃2𝑘 = 𝑃2𝑘 − 𝑃0𝑘
− 𝐾1𝑘                          (33) 

                      𝑃3𝑘 = 𝑃3𝑘 − 𝑃1𝑘
− 𝐾1𝑘                                            (34) 
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Com isso, a modelagem do Filtro de Kalman está completa com todas as 

equações finais necessárias para criar o programa computacional do mesmo. A 

modelagem foi baseada em (LAUSZUS, 2016) (FERNANDES, 2016) (FERDINANDO 

et al., 2012). Todas as variáveis que não tiveram seus valores mencionados são 

iniciadas em zero.  

Vale ressaltar que essas equações estão definidas para apenas um eixo 

por vez. Para utilizar o filtro para x e y, é necessário primeiro utilizar os valores para 

um eixo e depois para o outro. É possível modelar para aplicar o filtro no dois eixos 

de uma vez só, porém o tamanho das matrizes e equações ficariam grandes e 

dificultariam o entendimento. 

 

 

3.3.2.2 Modelagem do Filtro Complementar 

 

 

A equação do Filtro Complementar está exemplificada na Seção 2.6.2. E 

como é possível de se perceber, este filtro é bem mais simples que o Filtro de 

Kalman. É regido apenas por duas equações, sendo que uma é para o cálculo do 

coeficiente do filtro (Equação 12 da página 34) que funciona como peso para os 

sensores e a outra é a equação do filtro em si (Equação 11 da página 33). Pode-se 

dizer que a parte mais difícil é encontrar o valor do coeficiente, pois é necessário 

saber a constante de tempo do filtro que varia de acordo com os sensores em uso. A 

escolha do coeficiente do filtro é explicada e demonstrada na seção 4.2.2. 

 

 

3.3.3 Desenvolvimento do Programa Computacional 

 

 

O software realiza a leitura dos valores de cada sensor e efetua a 

conversão dos dados (de acordo com as equações encontradas no passo 1 na 

Seção 3.2). Com isso, os valores de rolamento (roll), arfagem (pitch) e posição 

angular são obtidos. Para minimizar os possíveis ruídos, é aplicada a fusão sensorial 

com os filtros Complementar e de Kalman. Por fim, é estimada a orientação da 

aeronave em graus. 
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Figura 18 – Diagrama do software proposto 

Fonte: Autoria própria 

O ciclo é contínuo, sendo que cada ciclo é referente a uma amostragem 

dos sinais dos sensores. Os valores são passados do microcontrolador para o 

computador por meio de uma UART (comunicação serial) e os dados dos sensores 

são enviados para o microcontrolador utilizando comunicação I²C (tipo de 

barramento). Na Figura 18 é ilustrado o diagrama do software proposto. 

 

 

 
 

 

 

3.3.4 Acoplamento da Unidade de Medição Inercial no Quadricóptero 

 

 

Uma base foi construída para a fixação da Unidade de Medição Inercial 

no topo do quadricóptero para que assim seja possível a determinação da 

orientação do mesmo, como é possível visualizar na Figura 19. 
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Figura 19 – Unidade de Medição Inercial fixada no quadricóptero 

Fonte: Autoria própria 

 
 
 

 

 

3.3.5 Interface Gráfica (Página de Controle) 

 

 

A interface gráfica desse projeto foi desenvolvida utilizando-se o Microsoft 

ActiveX Control Pad, que pode ser adicionado ao projeto do software FreeMASTER 

da própria Freescale por meio da Control Page, para que ficasse mais fácil a 

interpretação dos dados. A interface conta com indicadores analógico e digital e com 

dois desenhos que representam os eixos do quadricóptero e que simulam o 

movimento dos mesmos. 

Com o uso do FreeMASTER a comunicação entre o microcontrolador e o 

computador fica mais simples, já que basta realizar a instalação de plug-ins e 

configuração adequada do programa para que ocorra a conexão. Dessa forma, 

economiza-se em linhas de código e tempo de execução, já que é complicado o 

envio de variáveis do tipo float por meio de comunicação serial. O FreeMASTER já 

realiza toda essa parte. 
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No FreeMASTER é possível escolher o período de amostragem de cada 

variável, sendo que existe a opção fatest que realiza a aquisição o mais rápido 

possível, o que seria algo próximo a 0 ms. 

 

 

3.3.6 Testes e Validação 

 

 

Após a finalização de todos os processos anteriores, foi realizada a 

comparação dos valores lidos pela unidade de medição inercial desenvolvida nesse 

trabalho com os valores obtidos pela leitura dos encoders que estão inseridos na 

junta instrumentada. Essa comparação foi representada graficamente como é 

possível verificar na seção a seguir. 

A intenção foi fazer com que a diferença dos valores obtidos com a 

unidade de medição inercial e os encoders fosse mínima, garantindo assim a 

acuracidade dos sensores. Os dados dos encoders e os dados dos sensores 

estavam em diferentes tempos de amostragem, ou seja, para comparar os dois 

dados foi necessário ajustar os tempos para que ambos estivessem sob o mesmo 

domínio de tempo. 

Foram realizados vários testes, sendo eles: 

 Comparação entre os coeficientes do Filtro Complementar para 

definir qual o melhor e qual seria o utilizado nos testes seguintes. 

 Comparação entre o Filtro Complementar e o Filtro de Kalman. 

 Comparação entre o Filtro Complementar e os encoders. 

 Comparação entre o Filtro de Kalman e os encoders. 

Para verificar qual filtro obteve melhores resultados, o método da raiz do 

erro quadrático médio foi aplicado. O que obteve menor valor foi considerado o 

melhor filtro. 
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Figura 20 – Interface gráfica desenvolvida 

Fonte: Autoria própria 

4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

                 

Nesta seção são mostrados e discutidos os resultados desse trabalho. 

 

 

4.1 INTERFACE 

 

 

A interface desenvolvida para melhorar a interação do usuário com o 

sensor é exibida na Figura 20. 

 

 

 
 

 

 

Nesta interface, é possível fazer a leitura do movimento de arfagem 

(pitch) e rolagem (roll) por meio de dois indicadores (destacados em laranja na 

Figura 21), um digital e outro analógico. É possível, também, visualizar as duas 

simulações dos eixos que se movimentam de acordo com o movimento real dos 

eixos (em vermelho na Figura 21). Outros meios para a visualização dos dados é por 
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Figura 21 – Destaque dos itens da interface 

Fonte: Autoria própria 

meio do gráfico e do visualizador de variáveis que exibem os dados atuais das 

variáveis do processo (em roxo na Figura 21). 

 

 

 
 

 

 

4.2 TESTES REALIZADOS 

 

 

Foram realizados vários testes e os dados registrados foram 

armazenados para a plotagem dos gráficos utilizando o MATLAB. Nos gráficos, 

comparando os dados dos sensores com os dados dos encoders foi necessário 

realizar um ajuste no tempo para que ambos ficassem sob o mesmo domínio de 

tempo, já que o tempo de amostragem do programa do microcontrolador era 

diferente do tempo de amostragem do programa que fazia a leitura dos dados dos 

encoders. Foi verificado que os ângulos máximos alcançados pela bancada de 

quadricóptero, tanto para arfagem e rolagem, são de aproximadamente ± 22º, 

porém, a unidade de medição inercial desenvolvida neste trabalho registra uma 

inclinação de até ± 90º nos dois eixos. 
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Quadro 4 – Resumo dos testes 

Fonte: Autoria própria 

A seguir é possível verificar os resultados dos testes realizados por meio 

de gráficos e tabelas. O Quadro 4 resume todos os testes realizados para a 

validação deste trabalho. 

 

 

Tipo de teste Sinal de referência Resultado 

Sinal original da unidade de medição 

inercial 

Sinal original da unidade de 

medição inercial 

Satisfatório com pouco 

ruído 

Comparação entre os coeficientes do filtro 

complementar 

Sinal original da unidade de 

medição inercial 
Coeficiente 0,7 

Comparação entre o Filtro Complementar e 

o Filtro de Kalman 

Sinal original da unidade de 

medição inercial e sinal dos 

encoders 

Filtro de Kalman 

Comparação entre o Filtro Complementar e 

os encoders 
Sinal dos encoders Satisfatório 

Comparação entre o Filtro de Kalman e os 

encoders 
Sinal dos encoders Satisfatório 

 

 

 

4.2.1 Arfagem (Pitch) e Rolagem (Roll) sem Filtro 

 

 

As Figuras 22 (pitch) e 23 (roll) mostram os gráficos de resultado da 

leitura do acelerômetro apenas, sem a adição dos valores do giroscópio. Como é 

possível notar, a resposta do sistema é rápida, porém com ruído. 
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Figura 22 – Pitch sem filtro 

Fonte: Autoria própria 

Fonte: Autoria própria 
Figura 23 – Roll sem filtro 

 
 

 

 

 
 
 

 

 

4.2.2 Comparação entre os Coeficientes do Filtro Complementar 

 

 

Para este trabalho, o valor do coeficiente do filtro foi encontrado 

empiricamente, sendo manualmente corrigido de acordo com as necessidades e de 
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modo que melhores resultados fossem obtidos. Para este trabalho, foram utilizados 

diferentes valores para o coeficiente, como é possível visualizar na Tabela 1.  

 

 

       Tabela 1 – Valores testados para o coeficiente 

 𝛼 𝜏 
REQM (roll) 

º/amostra 

REQM (pitch) 

º/amostra 
  

 0,95 0,190 2,38436406 2,36614755  

 0,90 0,090 1,27826390 1,31192280  

 0,85 0,057 0,93005669 0,98822674  

 0,80 0,040 0,77342816 0,84590996  

 0,75 0,030 0,69321309 0,78217087  

 0,70 0,023 0,66034774 0,72773838   

Fonte: Autoria própria. 

 

 

Portanto, foi realizada uma análise da raiz do erro quadrático médio para 

a rotação em cada eixo para os diferentes valores de coeficiente de filtro, com 1.666 

amostras para o movimento de rolagem (roll) e 1.615 amostras para o movimento de 

arfagem (pitch), e concluiu-se que o filtro com coeficiente igual a 0,7 é o melhor 

entre os filtros complementares com os menores erros nos dois movimentos (de 

acordo com a Tabela 1, aproximadamente 0,66º/amostra para o roll e 0,73 º/amostra 

para o pitch), sendo assim, este foi o escolhido para realizar os testes posteriores. 

As Figuras 24, 25, 26, 27, 28 e 29 ilustram os resultados dos experimentos. 
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Figura 24 – Comparação entre os coeficientes do filtro complementar (pitch) 

Fonte: Autoria própria 

Figura 25 – Comparação entre os coeficientes do filtro complementar (pitch) – imagem 
aproximada 

Fonte: Autoria própria 

 

 

  

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



63 
 

Figura 27 – Comparação entre os coeficientes do filtro complementar (roll)  

 
Fonte: Autoria própria 

Figura 26 – Comparação entre os coeficientes do filtro complementar (pitch) – imagem 
aproximada 

Fonte: Autoria própria 
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Figura 28 – Comparação entre os coeficientes do filtro complementar (roll)  – imagem 
aproximada 

Fonte: Autoria própria 

Figura 29 – Comparação entre os coeficientes do filtro complementar (roll)  – imagem 
aproximada 

Fonte: Autoria própria 

 

 

 

 

 

 

4.2.3 Comparação entre o Filtro Complementar e o Filtro De Kalman 

 

 

Para comparar os dois filtros aplicados neste trabalho também utilizou-se 

da raiz do erro quadrático médio para verificar qual filtro obteve melhor resultado. 
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Figura 30 – Comparação entre o filtro complementar e o filtro de kalman (pitch) 

Fonte: Autoria própria 

Como é possível visualizar na Tabela 2, o Filtro de Kalman obteve menor erro 

(aproximadamente 0,61º/amostra para o roll e 0,68º/amostra para o pitch) e, 

portanto, é o filtro com melhor qualidade. As Figuras 30, 31, 32, 33, 34 e 35 mostram 

os resultados dos experimentos. 

 

 

       Tabela 2 – Comparação entre os filtros 

  Filtro 
REQM (roll) 

º/amostra 

REQM (pitch) 

º/amostra 
  

  Complementar 𝛼 = 0.7 0,66034774 0,72773838  

  Kalman 0,60931230 0,68402548   

Fonte: Autoria própria. 
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Figura 31 – Comparação entre o filtro complementar e o filtro de kalman (pitch) – imagem 
aproximada 

Fonte: Autoria própria 

Figura 32 – Comparação entre o filtro complementar e o filtro de kalman (pitch) – imagem 
aproximada 

Fonte: Autoria própria 
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Figura 33 – Comparação entre o filtro complementar e o filtro de kalman (roll) 

Fonte: Autoria própria 

Figura 34 – Comparação entre o filtro complementar e o filtro de kalman (roll) – imagem 
aproximada 

Fonte: Autoria própria 
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Figura 35 – Comparação entre o filtro complementar e o filtro de kalman (roll) – imagem 
aproximada 

Fonte: Autoria própria 

 

 

 

4.2.4 Validação 

 

 

Para a validação dos resultados com os filtros aplicados, foi realizada 

uma comparação com os dados dos encoders que estão acoplados na junta 

instrumentada da bancada de quadricóptero utilizada nos experimentos. Como o 

número de amostras entre o sinal do encoder e o sinal da unidade de medição 

inercial era diferente (as aquisições dos sinais foram feitas de diferentes aplicações, 

uma embarcada no microcontrolador e a outra diretamente do computador), foi 

necessário o tratamento dos dados utilizando-se o método de interpolação, para 

assim igualar o número de amostras e poder calcular a raiz do erro quadrático 

médio. Após o tratamento, para o movimento de arfagem (pitch) o número de 

amostras encontradas foi de 5.573 e para o movimento de rolagem (roll) foi de 

5.576. A Tabela 3 mostra os valores calculados comparando os sinais da unidade de 

medição inercial com os sinais dos encoders. 
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   Tabela 3 – Comparação entre a unidade de medição inercial e os encoders 

  Filtro 
REQM (roll) 

º/amostra 

REQM (pitch) 

º/amostra 
  

  Sem Filtro 0,73742375 0,96755121  

  Complementar 𝛼 = 0.7 0,52410618 0,57999834  

  Kalman 0,44564196 0,50540443   

Fonte: Autoria própria. 

 

 

Dessa forma, de acordo com Tabela 3, é possível verificar que o Filtro de 

Kalman é realmente (confirmando os testes de comparação realizados 

anteriormente) o que possui o menor erro, dessa vez em relação aos sinais dos 

encoders. Para o roll, verificou-se um erro de aproximadamente 0,45º/amostra e 

para o pitch, 0,50º/amostra. Como a unidade de medição inercial mede uma 

inclinação de até ± 90º para cada eixo, ao todo são 180º para pitch e 180º para roll. 

Com isso, verifica-se que o erro corresponde a aproximadamente 0,28% para o 

ângulo de pitch e 0,25% para o ângulo de roll. 

 

 

4.2.4.1 Comparação entre o Filtro Complementar e os Encoders 

 

 

As Figuras 36 e 37 mostram os resultados comparando os dados do Filtro 

Complementar com os encoders. Nota-se que o filtro tem um bom funcionamento e 

manteve o mesmo comportamento dos encoders com pequenos erros no estado 

estacionário, o que valida este trabalho. Os dados dos encoders são digitais, o que o 

torna um sinal totalmente limpo. 
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Figura 36 – Comparação entre o filtro complementar e o encoder  (pitch) 

Fonte: Autoria própria 

Figura 37 – Comparação entre o filtro complementar e o encoder (roll) 

Fonte: Autoria própria 

 

 

 

 

 

 

Observando os gráficos (Figuras 38, 39, 40 e 41) aproximadamente, 

pode-se notar nos pontos onde o sistema está em estado estacionário que existe um 

erro menor que 1º. É possível perceber também que o sistema fica oscilando, o que 

é um comportamento normal dos sensores, porém, que possivelmente pode ser 

diminuído com o tratamento do erro de bias. 
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Figura 38 – Comparação entre o filtro complementar e o encoder (pitch) – imagem aproximada 

Fonte: Autoria própria 

Figura 39 – Comparação entre o filtro complementar e o encoder (pitch) – imagem aproximada 

Fonte: Autoria própria 
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Figura 40 – Comparação entre o filtro complementar e o encoder (roll) – imagem aproximada 

Fonte: Autoria própria 

Figura 41 – Comparação entre o filtro complementar e o encoder (roll) – imagem aproximada 

Fonte: Autoria própria 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.2.4.2 Comparação entre o Filtro de Kalman e os Encoders 

 

 

O mesmo foi feito com os dados do Filtro de Kalman, comparou-se os 

dados e é possível notar que ambos os sinais possuem o mesmo comportamento, o 
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Figura 42– Comparação entre o filtro de kalman e o encoder (pitch) 

Fonte: Autoria própria 

Figura 43 – Comparação entre o filtro de kalman e o encoder (roll)  
Fonte: Autoria própria 

que mostra o bom funcionando do filtro. É possível perceber pequenos erros no 

estado estacionário. Os resultados são ilustrados nas Figuras 42 e 43. 
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Figura 44 – Comparação entre o filtro de kalman e o encoder (pitch) – imagem aproximada  

Fonte: Autoria própria 

Figura 45 – Comparação entre o filtro de kalman e o encoder (pitch) – imagem aproximada 
Fonte: Autoria própria 

O Filtro de Kalman também possui um erro no estado estacionário, 

porém, como este filtro trabalha com a predição de estados e com a atualização da 

medição, o mesmo tende a se ajustar, como é possível visualizar nas Figuras 44, 45, 

46 e 47. 
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Figura 46 – Comparação entre o filtro de kalman e o encoder (roll) – imagem aproximada 
Fonte: Autoria própria 

Figura 47 – Comparação entre o filtro de kalman e o encoder (roll) – imagem aproximada 
Fonte: Autoria própria 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.2.4.3 Comparação entre os Sinais da IMU e os Encoders 

 

 

Por fim, as Figuras 48, 49, 50, 51, 52 e 53 mostram os resultados com os 

sinais dos filtros de Kalman e Complementar e os encoders.  



76 
 

Figura 48 – Comparação entre os sinais da IMU e o encoder (pitch) 

Fonte: Autoria própria 

Figura 49 – Comparação entre os sinais da IMU e o encoder (pitch) – imagem aproximada 

Fonte: Autoria própria 
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Figura 51 – Comparação entre os sinais da IMU e o encoder (roll) 

Fonte: Autoria própria 

Figura 50 – Comparação entre os sinais da IMU e o encoder (pitch) – imagem aproximada 

Fonte: Autoria própria 
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Figura 52 – Comparação entre os sinais da IMU e o encoder (roll) – imagem aproximada 

Fonte: Autoria própria 

Figura 53 – Comparação entre os sinais da IMU e o encoder (roll) – imagem aproximada 

Fonte: Autoria própria 
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5 CONCLUSÕES 

 

 

 Este trabalho teve como foco o desenvolvimento de uma Unidade de 

Medição Inercial fazendo uma fusão entre o acelerômetro e o giroscópio propostos. 

A programação foi desenvolvida por meio da IDE KDS, que oferece também o 

Processor Expert para auxiliar e agilizar o desenvolvimento. 

 Com os experimentos foi possível verificar o funcionamento da unidade 

de medição inercial e a eficiência dos filtros. Os valores foram comparados com os 

valores dos encoders, validando o trabalho. Nota-se que o Filtro de Kalman possui 

melhor desempenho que o Filtro Complementar, porém, o Filtro Complementar 

também obteve resultados satisfatórios (diminuição do ruído e pouco atraso) e é 

bem mais simples para o desenvolvimento. 

 Com isso, em aplicações simples, nas quais o tempo é curto para o 

desenvolvimento e não existe uma modelagem para o sistema, o Filtro 

Complementar é sem dúvida a melhor opção para a filtragem dos sinais e 

eliminação de ruídos. Por outro lado, em aplicações mais robustas, com maior 

complexidade e que precisam de resultados mais eficientes, o Filtro de Kalman é o 

mais utilizado, já que utiliza de uma modelagem do sistema e é um algoritmo mais 

elaborado que trabalha com mais variáveis de processo. 

 A interface desenvolvida neste trabalho serviu para dar uma melhor 

visibilidade do sistema para o usuário, mostrando diretamente os dados importantes 

e de modo mais direto, sem a necessidade de ficar procurando no meio de muitas 

variáveis. 

 Por fim, analisando o comportamento dos dados obtidos pelo encoder 

e comparando-os com os dados obtidos da Unidade de Medição Inercial, e também 

com a aplicação do método REQM, é possível dizer que o trabalho atingiu seu 

objetivo e obteve resultados satisfatórios em seus experimentos. Nota-se que os 

filtros não alteraram o comportamento do sinal original e é bem próximo do 

comportamento do encoder, o que valida este trabalho. A pouca diferença analisada 

pode ser atribuída ao fato de que os sinais dos encoders são digitais e, portanto, um 

sinal limpo, sem ruído. Já os sinais dos sensores são sinais analógicos, portanto, por 

natureza, possuem ruídos. 
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5.1 TRABALHOS FUTUROS 

 

 

Para os trabalhos futuros é sugerido o cálculo do movimento de guinada 

(yaw), que é o movimento de rotação em torno do eixo Z. Como este trabalho conta 

com uma bancada de quadricóptero com o eixo Z fixo, o movimento em torno do 

mesmo não foi tratado. Sugere-se também o desenvolvimento do controle do 

quadricóptero utilizando os dados da Unidade de Medição Inercial desenvolvida 

neste trabalho. 

Outros pontos que podem ser abordados, é o tratamento do sistema 

como não linear, desenvolvendo assim um Filtro de Kalman Estendido. E também, o 

tratamento de erros que podem afetar os sensores, sejam eles de calibragem, drift 

ou bias, dessa forma, pode-se obter maior acuracidade nos dados dos sensores em 

casos onde o mesmo é submetido a uma temperatura alta, por exemplo. 
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