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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo comparativo entre diferentes métodos de calibracao
para acelerdmetros MEMS, avaliando a eficicia de trés técnicas: Minimos Quadrados (MQ),
Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO) e Redes Neurais Artificiais. O objetivo prin-
cipal é determinar a técnica mais eficiente para corrigir erros de medi¢ao deterministicos,
como bias, fator de escala, desalinhamento e nao-ortogonalidade. Para isso, sdo conside-
rados dois modelos de erros do acelerometro: o modelo simplificado, que aborda apenas
os erros de bias e de fator de escala, e o modelo completo, que incorpora todos os erros
deterministicos. Esses modelos descrevem as aceleragoes medidas em funcao da aceleracao
real, levando em conta os erros mencionados. Apés a calibracdo, as medidas de aceleragao
obtidas sao utilizadas para estimar os angulos de inclinagao roll (rolagem) e pitch (arfa-
gem). Assim, realiza-se outra comparacao, com o objetivo de identificar a técnica mais
adequada para a aplicacao de estimacao da inclinagdo. As avaliagoes foram realizadas
com base em datasets especificos coletados e na métrica de Erro Absoluto Médio (MAE).
Os resultados apresentados evidenciaram que as técnicas baseadas em Redes Neurais e
em MQ), considerando o modelo completo de erros, alcancaram os melhores desempenhos
tanto na calibracao quanto na estimacao da inclinagao.

Palavras-chave: Calibragao; Acelerdmetros MEMS; Minimos Quadrados (MQ); Otimiza-
¢ao por Enxame de Particulas (PSO); Redes Neurais Artificiais; Estimacao da inclinagao.



ABSTRACT

This work presents a comparative study between different calibration methods for MEMS
accelerometers, evaluating the effectiveness of three techniques: Least Squares (LS), Par-
ticle Swarm Optimization (PSO), and Artificial Neural Networks. The main objective is
to determine the most efficient technique for correcting deterministic measurement errors,
such as bias, scale factor, misalignment, and non-orthogonality. Two accelerometer error
models are considered: the simplified model, which addresses only bias and scale factor
errors, and the complete model, which incorporates all deterministic errors. These models
describe the measured accelerations as a function of the actual acceleration, taking into
account the mentioned errors. After calibration, the obtained acceleration measurements
are used to estimate the tilt angles of roll and pitch. Another comparison is then made
to identify the most suitable technique for inclination estimation applications. The eva-
luations were carried out based on specific datasets collected and the Mean Absolute
Error (MAE) metric. The results presented showed that the techniques based on Neural
Networks and LS, considering the complete error model, achieved the best performances
in both calibration and inclination estimation.

Keywords: Calibration; MEMS Accelerometers; Least Squares (LS); Particle Swarm
Optimization (PSO); Artificial Neural Networks; Inclination Estimation.
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1 INTRODUCAO

Os acelerémetros MEMS (Micro-Electro-Mechanical Systems) desempenham um
papel crucial em diversas aplicagbes modernas, como em sistemas de navegacao em VANTSs
(Veiculos Aéreos Nao-Tripulados), veiculos autonomos, smartphones, entre outros. Na
pratica, acelerémetros sao amplamente utilizados para trés principais propositos: estimar
grandezas como posi¢ao ou velocidade por meio da integracao das aceleragoes, detectar
vibragoes mecénicas, bem como estimar a atitude ou inclinagdo de um corpo (podendo
para isso utilizar também dados de outros sensores como giroscépios e magnetometros
para melhorar as estimagoes de atitude/inclinagao por meio de técnicas de fusao de dados).
A estimacao de atitude refere-se ao processo de determinar a orientacao espacial completa
de um corpo em relacdo a um sistema de coordenadas de referéncia. Essa orientacao é
comumente descrita através dos angulos de Euler: roll (rolagem), pitch (arfagem) e yaw
(guinada). Por outro lado, a estimagdao da inclinagao diz respeito & determinagao parcial
da orientacao, considerando apenas os angulos roll e pitch.

Em particular, acelerémetros MEMS estao sujeitos a erros de medi¢ao determi-
nisticos, como bias, fator de escala, desalinhamento e nao-ortogonalidade, que podem
comprometer a precisao das medigoes de aceleracao e, consequentemente, afetar o desem-
penho das aplicagoes nas quais sao utilizados (RU et al., 2022). Assim, a calibra¢ao do
acelerdometro torna-se uma tarefa essencial para corrigir esses erros e garantir medigoes
precisas e confidveis.

A calibragao de acelerometros MEMS apresenta desafios, especialmente na escolha
da técnica mais eficiente para corrigir os erros deterministicos. Embora existam diversas
abordagens de calibragao, como aquelas baseadas em algoritmos de otimizacdo como
Minimos Quadrados (MQ), Estimativa por Maxima Verossimilhanga (MLE - Mazimum-
Likelihood Estimation), Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO), além de Redes
Neurais Artificiais, a eficacia de cada técnica de calibracdo na correcao dos erros de
medicao ainda nao é completamente clara.

No contexto de calibracao de acelerometros MEMS existem duas abordagens princi-
pais: a calibragao nao autéonoma e a calibragao auténoma. A primeira é realizada utilizando
equipamentos de alta precisao, como pratos giratorios de trés eixos, que requerem um
ambiente controlado de laboratorio. Alternativamente, a calibracao pode ser feita de forma
autéonoma (isto é, pelo usudrio final), dispensando equipamentos sofisticados e permitindo
a calibracao em campo, utilizando, por exemplo, como valor de referéncia a aceleracao
gravitacional (medida com o acelerémetro em repouso) (RU et al., 2022).

Assim, este trabalho propoe um estudo comparativo entre diferentes técnicas de
calibracao autonomas voltadas para acelerdmetros MEMS, com o objetivo de determinar
qual delas oferece os melhores resultados na correcao dos erros de medicao. Especificamente,

sao utilizadas técnicas de calibragao baseadas em Minimos Quadrados (MQ), Otimizagao
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por Enxame de Particulas (PSO) e Redes Neurais, visando corrigir os erros de medicao
deterministicos do acelerometro. Apds a calibracao, as medigoes obtidas sao utilizadas
para estimar a inclinagdo do acelerémetro, possibilitando a identificacdo da técnica mais

eficiente para essa aplicacgao.

1.1 OBJETIVOS

Nas secoes abaixo estdo descritos o objetivo geral e os objetivos especificos deste

Trabalho de Conclusao de Curso.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho é realizar um estudo comparativo entre dife-
rentes técnicas de calibracao de acelerometros MEMS, indicando ao final a mais eficiente
para corrigir erros de medigdo deterministicos, além de identificar a técnica mais adequada
para a aplicacao de estimacao de inclinagdo. As técnicas analisadas incluem: Minimos
Quadrados (MQ), Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO) e Redes Neurais Artificiais.

1.1.2 Objetivos Especificos

1. Adquirir e analisar dados provenientes de um acelerometro MEMS;
Implementar diferentes técnicas de calibracao;

Comparar as técnicas de calibracao para determinar a mais eficiente;

= W N

Estimar os angulos de inclinagao roll e pitch a partir das medicoes calibradas

de aceleracao;

5. Analisar o impacto das técnicas de calibracao estudadas na estimagao dos

angulos de inclinacao roll e pitch.

1.2 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este trabalho estd organizado como segue. No Capitulo 2, sdo abordados os tépicos
e conceitos fundamentais que sustentam o desenvolvimento deste trabalho. No Capitulo 3,
¢é detalhada a construgao da plataforma utilizada para aquisicao de dados do acelerometro,
assim como sao detalhadas as implementagdes das técnicas de calibracao. No Capitulo 4,
sao apresentados e discutidos os resultados das calibragoes e das estimagoes de inclinacgao,
com uma analise comparativa entre as diferentes técnicas utilizadas. Por fim, no Capitulo

5, é apresentado a conclusao do trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sdo apresentados os principais topicos e conhecimentos relacionados

com o desenvolvimento deste trabalho.

2.1 TECNOLOGIA MEMS

A tecnologia MEMS (Micro-FElectro-Mechanical Systems) refere-se a integracao
de componentes micromecanicos e microeletronicos em um unico dispositivo, fabricados
principalmente a partir de materiais a base de silicio. Essa tecnologia ¢ amplamente
utilizada em sensores inerciais (como acelerémetros e giroscopios), sensores de pressao,
sensores de luz e sensores ultrassonicos. Também sao empregados como micro switches
(microchaves) e microatuadores em aplicagoes de controle. Sensores MEMS possuem um
tamanho reduzido, peso leve e baixo consumo de energia, caracteristicas que os tornam
atrativos para diversas aplicagoes. A evolugao dos sensores inerciais MEMS fez com que eles
passassem de dispositivos isolados para unidades de medicao inercial (IMUs) integradas
com 6 e 9 eixos, disponiveis atualmente no mercado (RASRAS; ELFADEL; NGO, 2019).

2.2 ACELEROMETRO

O acelerdbmetro é um sensor empregado para medir as aceleragoes que atuam
sobre um corpo. Existem diferentes tipos de acelerometros, entre os quais se destacam os
piezoresistivos, piezoelétricos e capacitivos baseados em tecnologia MEMS. Em geral, seu
principio de funcionamento consiste em uma massa de prova ligada a um referencial por
meio de um sistema de suspensao mecanica, que pode ser modelado através de uma mola
e um amortecedor, conforme ilustrado na Figura 1. Nesse modelo, a variavel x representa
o deslocamento da massa de prova em relacao a um referencial (BEEBY et al., 2004).

Sobre os tipos de acelerdmetros, Maluf e Williams (2004, p. 97) explicam:

A diferenca de cada tipo de acelerometro estd na forma de detectar a posicao
relativa da massa de prova conforme ela se desloca sob o efeito de uma ace-
leracao externa aplicada. Um método comum de deteccao é o capacitivo, no
qual a massa forma um dos lados de um capacitor de placas paralelas. Essa
abordagem exige o uso de circuitos eletrénicos especiais para detectar pequenas
variagoes de capacitancia (< 1071 F) e traduzi-las em uma tensio de saida
amplificada. Outro método comum usa piezoresistores para detectar a tensao
interna induzida na mola. Em um método diferente, a mola é piezoelétrica

ou contém um filme fino piezoelétrico, gerando uma tensao proporcional ao
deslocamento (MALUF; WILLIAMS, 2004).

2.2.1 Acelerémetro Capacitivo MEMS

Neste trabalho ¢ utilizado um acelerémetro capacitivo baseado na tecnologia MEMS,
integrado em uma IMU. A Figura 2 ilustra a estrutura basica de um acelerémetro capaci-

tivo, na qual uma massa de prova central se desloca sob a influéncia de uma aceleragao
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Figura 1 — Modelo basico de um acelerometro.

Referencial
NN L O AN\

Amortecedor | | Mola
[

Massa de prova

Fonte: Adaptado de (BEEBY et al., 2004).

externa. Esse deslocamento resulta em uma variacao nas capacitancias C'gy e Cgg, po-
sicionadas em lados opostos da massa de prova. A diferenca entre essas capacitancias é
proporcional a aceleracao aplicada, que é posteriormente convertida e amplificada em um
sinal de tensao. Esses acelerometros sao amplamente utilizados devido a sua interface de
medicao em corrente continua (CC), estabilidade térmica, confiabilidade e baixo custo.
No entanto, acelerémetros capacitivos MEMS sao sensiveis a interferéncias de campos
eletromagnéticos e apresentam um nivel de precisao que nao atende aplicagoes de alta

precisao (por exemplo, controle de atitude preciso para satélites) (RASRAS; ELFADEL;
NGO, 2019).

Figura 2 — Modelo basico de um acelerémetro capacitivo.
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]
a ;ECSI
Ancora Massa Ancora
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Fonte: Adaptado de (RASRAS; ELFADEL; NGO, 2019).
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2.2.2 Erros em acelerdmetros

Assim como qualquer sensor fisico, os acelerometros estao sujeitos a erros de me-
di¢ao. Contudo, para esses sensores, as fontes de erro sao variadas e acopladas, o que
torna a calibracdo uma tarefa, apesar de essencial, complexa. Os erros de medi¢ao em
acelerometros podem ser divididos em erros deterministicos e erros aleatérios, conforme
ilustrado na Figura 3. Erros aleatérios incluem ruido de quantizacao, caminhada aleatoéria,
ruido branco e instabilidade do bias. Tais erros sao dificeis de compensar e nao sao abor-
dados neste trabalho. Por outro lado, erros deterministicos, que abrangem erros de fator
de escala, bias, erros de desalinhamento e erros de nao-ortogonalidade sao considerados

criticos para os acelerometros e sao discutidos e tratados neste estudo (RU et al., 2022).

Figura 3 — Erros deterministicos e aleatérios comuns em acelerémetros.
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Fonte: Adaptado de (RU et al., 2022).
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2.2.2.1 FErro de Bias

O erro bias, também conhecido como erro de posicao zero, é observado quando a
saida de um sensor nao é zero, mesmo quando a grandeza fisica que esta sendo medida
deveria resultar em uma leitura zero (RU et al., 2022). A Figura 4 mostra a relagdo entre
um valor medido e a grandeza fisica real quando ha influéncia do erro bias. Por exemplo,
para um acelerdmetro em repouso, se o eixo i (onde i = {z,y, z}) estiver posicionado
paralelo ao chao (nao sendo, portanto, influenciado pela aceleracao da gravidade), a leitura
esperada seria a; = 0g (onde g ~ 9,8m/ 52). Neste caso, uma das razoes principais para

as medicoes do acelerdbmetro apresentarem valores diferentes de zero é o erro bias, embora
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outros erros (aleatdrios e deterministicos) também possam estar influenciando (em menor

nivel) as leituras.

Figura 4 — Influéncia do erro de bias.
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Fonte: Adaptado de (RU et al., 2022).

2.2.2.2 FErro de Fator de Escala

O erro de fator de escala, também denominado erro de sensibilidade, refere-se a
taxa de variacdo que uma mudanca na grandeza fisica medida (entrada) gera no sinal
medido (saida). A Figura 5 ilustra a relagao entre um valor medido e a grandeza fisica real
quando ha erro de fator de escala. Idealmente, um sensor deve ter um fator de escala igual
a 1, indicando que a saida é igual a entrada. Assim, qualquer fator de escala diferente de 1
indica que o sensor esta afetado por erros de fator de escala. (AGGARWAL et al., 2010).

2.2.2.83 FErro de Desalinhamento

O erro de desalinhamento resulta tanto de imperfei¢coes do processo de fabricagao
do acelerometro quanto, principalmente, de um posicionamento desalinhado do sensor
inercial (acelerdmetro) em um suporte de instalagdo. Em teoria, os trés eixos de medigao
ortogonais do sensor deveriam estar alinhados com os trés eixos ortogonais do sistema de
coordenadas do suporte. Entretanto, na pratica, nao é possivel garantir que esses sistemas
de coordenadas coincidam completamente no alinhamento. Assim, existe um desalinha-
mento angular entre os dois, o que resulta em erros de medi¢ao no sensor, conhecidos
como erros de desalinhamento. A Figura 6 mostra um exemplo de desalinhamento entre

os sistemas de coordenadas do sensor e do suporte onde estd instalado (RU et al., 2022).
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Figura 5 — Influéncia do erro de fator de escala.

Saida

Entrada

Fonte: Adaptado de (RU et al., 2022).

Figura 6 — Desalinhamento entre os eixos.

Fonte: (RU et al., 2022).

2.2.2.4  FErro de Nao-Ortogonalidade

O erro de nao-ortogonalidade esté relacionado principalmente com imperfeicoes e
limitacoes técnicas do processo de fabricagdo do sensor. Esse erro ocorre quando os eixos
de medicao do sensor nao sao perfeitamente ortogonais, causando sensibilidade cruzada
entre os eixos de medicao.

Na Figura 7 ¢ ilustrada uma situacao de nao-ortogonalidade entre os eixos de
medicao do sensor. Nessa figura, os eixos reais do sensor sao representados pelo sistema de

coordenadas nao-ortogonais X, Y, Z,, enquanto o sistema de coordenadas ideal O - XY 7
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é ortogonal. Em particular, para que as medig¢Oes triaxiais ndo ortogonais possam ser
corretamente convertidas para o sistema de coordenadas ortogonal O - XY Z, é necessario

estimar pequenos erros angulares fyz, 0., e 0,y (RU et al., 2022).

Figura 7 — Nao-Ortogonalidade entre os eixos.
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Fonte: (RU et al., 2022).

2.2.3 Modelo de erros do acelerémetro

O modelo de erros de um acelerometro é utilizado para descrever a aceleracao
medida em funcao das aceleracoes reais, levando em consideracao os possiveis erros de
medicao. Neste trabalho, os erros de medicao considerados incluem os erros deterministicos
de fator de escala, bias, desalinhamento e de nao-ortogonalidade. Especificamente, dois
modelos de erros sao utilizados para descrever as medidas do acelerémetro MEMS, a
saber: o modelo simplificado (que considera apenas o fator de escala e o bias) e o modelo

completo (que leva em consideracao todos os erros deterministicos listados anteriormente).

2.2.3.1 Modelo Simplificado

O modelo simplificado abrange apenas os erros de fator de escala e de bias, conforme
mostrado a seguir:
pz(n) sz 0 0 [ag(n) by
py(n)| =10 sy O y(n)| + [by (1)
pz(n) 0 0 sz| |az(n) b,

onde p;(n) é a aceleragdo medida no instante n e no eixo ¢ (com i = {x,y,2}), a;(n)

S

denota a aceleracao real, s; representa o erro de fator de escala no eixo ¢, e b; corresponde
ao erro de bias no respectivo eixo. Em particular, a Equagao (1) pode ser expressa de

forma mais compacta como

p(n) =Sa(n)+b (2)
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onde p(n) é o vetor que contém as aceleragoes medidas nos trés eixos no instante n, a(n)
¢ o vetor com os valores de aceleragoes reais, S denota a matriz diagonal contendo os
fatores de escala, modelando a sensibilidade de cada eixo do sensor, e b representa o vetor
contendo os valores de bias, que modela os desvios sistematicos nas medigoes.

Observe que, no modelo de erros simplificado dado por (1), as medigdes de cada
eixo sao desacopladas entre si. Dessa forma, a aceleragdo medida p;(n) de cada eixo i pode

ser expressa de forma mais simplificada conforme:
pi(n) = sjai(n) + b;. (3)

2.2.3.2 Modelo Completo

Por outro lado, o modelo completo considera uma gama mais ampla de erros,
incluindo erros de fator de escala, bias, desalinhamento e nao-ortogonalidade. A Equacao
a seguir apresenta o modelo completo utilizado para descrever a aceleracao medida em

funcao da aceleracao real e dos erros de medicao citados previamente:

pz(n) Mrz May Maz 1 cpy Caz| |52 0 0] |az(n) by
py(n)| = |mye myy myz| [cye 1 cyz| |0 sy O [ay(n)| + [by| - (4
pz(n) Myr Mzy Myz| |Cox Czy 1 0 0 sz |az(n) b

Em particular, a Equagao (4) pode ser expressa de forma mais compacta como
p(n) =MCSa(n) +b (5)

onde as matrizes M, C e S contém os fatores que modelam os erros de desalinhamento
entre os eixos, de nao-ortogonalidade e de fator de escala, respectivamente. O vetor b
modela o erro de bias das medigoes.

Dada a Equagao (5), nota-se que é possivel combinar as matrizes M, C e S em
uma Unica matriz de modo a gerar um modelo completo mais compacto, o qual pode ser

descrito pela seguinte equacao:

Px (n) oo kxy kg2 am(n) by
Pz (n) kyo kzy ks az (n) b,

sendo K = MCS a matriz de erros combinados do acelerometro.

Com base em (6), a aceleragdo medida em cada eixo i (dada por p;(n)) pode ser

escrita como

3
pi(n) = 21 kijaj(n) + b; (7)
iz

onde,j = {x,y, 2} denotam os eixos de medigao e k;; sdo os coeficientes da matriz de erros

combinados do acelerometro. Observe, que ao se considerar os erros de desalinhamento e
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nao-ortogonalidade no modelo de erros do acelerometro, tem-se um modelo mais detalhado
onde a medida obtida em cada eixo i (isto é, p;(n)) é impactada pelos valores reais de
aceleragao em todos os eixos, isto €, a; (n) para j = x,y,z. Assim, em comparagao ao
modelo simplificado, o modelo de erros completo descreve com mais acuracia o que ocorre

em uma situacao pratica.

2.2.4 Técnicas de Calibracao

A calibracao é o processo de comparar a saida do sensor com uma informacao de
referéncia conhecida e determinar os coeficientes que forcam a saida (valor medido) a
concordar com a informagao de referéncia (PANAHANDEH; SKOG; JANSSON, 2010).
Neste trabalho, a calibracao envolve procedimentos experimentais, onde primeiramente
sao coletadas medigoes do acelerdmetro nos trés eixos e, depois, é determinada uma funcao
de calibragao f(-), que utiliza as medidas de aceleragao obtidas do acelerémetro p(n) para
calcular os valores calibrados a(n) (isto é, mais préximos das aceleragoes reais), conforme

apresentado pela equagao:

a(n) = flp(n)]. (8)

Em particular, este estudo aborda dois tipos de calibracao: a calibracao baseada no
modelo de erros e a calibracao baseada em aprendizagem de maquina. A primeira envolve o
uso das técnicas de minimos quadrados (MQ) e otimizagao por enxame de particulas (PSO)
para estimar os parametros dos modelos de erros. Uma vez que se tem uma estimativa dos
pardmetros do modelo de erros simplificado (dado por (2)) ou completo (dado por (6)), as

medidas de aceleracao obtidas p(n) podem ser corrigidas através das seguintes equagoes:
a(n) =S~ '[p(n) - b] (9)

caso seja utilizado o modelo simplificado, ou ainda,

a(n) =K '[p(n) - b] (10)
para o caso do modelo completo (que tende a gerar melhores resultados). Nas Equagoes
(9) e (10), S, K e b denotam, respectivamente, estimativas da matriz de fatores de escala,
da matriz dos erros combinados e do vetor de bias. Adicionalmente, (-)~! representa a
operacao de inversao de matrizes.

Em contraste, na calibracao baseada em aprendizagem de maquina, a funcao de
calibragao f(-) é determinada por uma rede neural. Nesse contexto, a rede neural nao é
utilizada para estimar os parametros dos modelos de erro, mas sim como um “calibrador”,
responsavel por mapear as acelera¢oes medidas p(n) para as aceleragoes calibradas a(n).
Ou seja, a fungao de calibragao f(-) é a prépria rede neural, que tem a capacidade de

capturar relagoes nao lineares entre a entrada (as aceleragbes medidas) e a saida (as



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 24

aceleragoes calibradas). Essa caracteristica permite que a rede neural modele interagdes e
padroes complexos nas medigoes, resultando em uma calibracao que tende a proporcionar

maior acuracia.

2.2.4.1 Minimos quadrados

O algoritmo de Minimos Quadrados (MQ) ¢é utilizado para minimizar o erro entre
a quantidade observada e a quantidade alvo (RU et al., 2022). Especificamente, o método
MQ tem como objetivo estimar os parametros de uma funcao modelo que melhor se ajusta
a um conjunto de dados de M amostras. No contexto deste trabalho, o conjunto de dados
é composto pelas aceleragoes medidas p;(n), em cada eixo i, e pelas aceleragoes tedricas
a(n), paran=1,2,..., M.

Tendo em vista a funcdo modelo definida a seguir:

pi(n) = gi(a(n),x;) (11)

o0 objetivo é estimar o vetor de pardmetros x; (ou seja, obter X;), que melhor relaciona a
aceleragdo medida no eixo ¢ com as aceleragoes reais nos eixos x, y € z.
Neste contexto, deseja-se encontrar o vetor X; 6timo, capaz de reduzir ao maximo

0 seguinte erro:
ri(n) = pi(n) — gi(a(n),%;) (12)

sendo 7;(n) o erro residual do eixo i no instante n. Especificamente, o que se busca com
o método de MQ é encontrar o vetor X; que melhor reduz o valor do quadrado do erro
residual para todo o conjunto de dados de n = 1 até n = M. Assim, o objetivo é minimizar
a seguinte fungao custo: .
Ji(%i) = Y 17 (n) = |lri])? (13)
n=1
T
onde r; = {Ti(l) ri(2) - TZ(M)}

Usualmente, no contexto de calibracao de acelerdmetros, as fungdes modelo g;(+) sao
baseadas nos modelos de erros do acelerometro. Para o caso do modelo de erro simplificado
(dado por (3)), tem-se que:

pi(n) = gi(a(n),x;) (14)
= sja;(n) +b;
onde a(n) = a;(n) e x; = {Si bi}T
Agora, caso seja considerando o modelo de erro completo (dado por (7)) do ace-

lerometro, tem-se a seguinte func¢ao modelo:

pi(n) = gi(a(n), x;)
= Z kzjaj(n) + bz (15)
j={z.y,2}
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onde a(n) = {ax(n) ay(n) az(n)}T ex; = {km kiy kiz bi]T

Observe que ao se adotar o modelo simplificado (14), o algoritmo de otimizagao de
minimos quadrados fornece como resultado as estimativas dos fatores de escala s; e dos
bias b;. Ou seja, como resultado, obtém-se as estimativas da matriz de fatores de escala
S (ou seja, S) e do vetor de bias b (ou seja, B) Com isso, pode-se utilizar a equacao de
calibragao (9). Por outro lado, ao adotar o modelo completo (15), tém-se como resultado
do algoritmo de otimizacao de minimos quadrados, as estimativas dos elementos da matriz

de erros combinados e do vetor de bias, ou seja, K e b. Assim, pode-se utilizar a equacao
de calibragao (10).

2.2.4.2  Otimizac¢do por Enzame de Particulas

O algoritmo de Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO - Particle Swarm
Optimization) é uma técnica de otimizagao baseada no comportamento coletivo de grupos,
desenvolvida por Kennedy e Eberhart em 1995. Inspirado em fenémenos como bandos
de péassaros e cardumes de peixes, o PSO utiliza particulas que representam solugoes
candidatas em um espaco de busca multidimensional, com o objetivo de minimizar uma
funcao custo. O fluxograma do algoritmo ¢ ilustrado na Figura 8.

Especificamente, cada particula p possui duas propriedades principais: posi¢ao e
velocidade. A posicao de uma particula indica sua localizacao atual no espago de busca,
enquanto a velocidade determina o sentido e a magnitude do deslocamento da particula.
Em cada iteragao, as particulas ajustam suas posigoes e velocidades com base na melhor
posicao que alcancaram até o momento (melhor pessoal) Pbest,p € na melhor posigao
identificada pelo grupo (melhor global) gp.s;- A atualizagdo da velocidade da particula p

na iteracao ¢t + 1 é dada pela equagao:

Vp(t + 1) =w- Vp(t) +c1-r1- (pbest,p - Xp(t)) +co-r- (gbest - Xp(t)) (16)

onde vy (t) representa a velocidade atual da particula p na iteracio ¢, enquanto ppegt , €
8pest correspondem, respectivamente, a melhor posicao pessoal da particula e a melhor
posicao global do grupo (para todo o histérico de iteragoes). O fator de inércia w contribui
para a continuidade do movimento da particula, e os coeficientes de aceleracao ¢y e ¢
determinam a influéncia da melhor posicao pessoal e da melhor posicao global na atualiza-
¢ao da velocidade. Os valores r1 e r9 s@o nimeros aleatorios uniformemente distribuidos
no intervalo [0, 1] e introduzem um componente estocastico ao algoritmo, permitindo que
cada particula explore diferentes dire¢oes no espago de busca.

Apés atualizar a velocidade, a posicao da particula p na iteracao t + 1 é entao
ajustada pela equacao:

Xp(t+1) = xp(t) + vp(t+1) (17)

onde x,(t) representa a posi¢ao atual da particula na iteragao t. Observe que a nova

posicao xp(t + 1) é calculada somando a velocidade atualizada v (t + 1) & posigao atual.
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Figura 8 — Fluxograma do algoritmo PSO.
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Isso permite que a particula se mova em direcdo a novas solugdes no espacgo de busca. A
Figura 9 ilustra o movimento de uma particula, guiada pela velocidade v (t), pela melhor
posi¢ao individual pyeg ) € pela melhor posigao global gpeg. A nova posigao xp(t + 1)
resulta da soma desses vetores, permitindo que a particula se mova em direcao a solugao
otima.

O algoritmo PSO é executado por T iteragoes (com 7' definido pelo projetista),
com a solucao final sendo dada pela melhor posicao do grupo de particulas entre todas as

iteragoes, denominada de gppq-

2.2.4.3 Rede Neural Artificial

As redes neurais artificiais representam uma classe de modelos de aprendizado de

maquina inspirados na complexa rede de neurdnios biologicos. Atualmente, existem varias
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Figura 9 — Movimento de uma particula no algoritmo PSO.
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topologias de redes neurais, desde as mais simples e bésicas, como redes neurais feedforward
densamente conectadas, até modelos mais avancados, como redes neurais convolucionais.

Neste trabalho, a rede neural é treinada para funcionar como uma funcao de
calibragao f(-), conforme detalhado em (8). Essa funcdo recebe como entrada os valores
de aceleragao medidos p(n) e fornece, como saida, estimativas das aceleragoes reais em
cada eixo (isto é, as aceleragoes calibradas a(n)).

A rede neural utilizada neste trabalho é do tipo feedforward com camadas total-
mente conectadas, conhecida também como Multi-Layer Perceptron (MLP). O componente
mais basico dessa rede é o neuronio perceptron, representado na Figura 10, cuja saida y é

dada pela seguinte equacao:

M
m=1
onde x;,, com m =1,..., M, sao as entradas do neur6nio, wy, sao os pesos associados a

cada entrada, b é o bias do neurdnio, e f, ¢ a funcdo de ativagao escolhida pelo projetista
da rede, dependendo da tarefa e das caracteristicas especificas da aplicagao. Algumas
funcoes de ativacdo comuns em redes neurais sao ilustradas na Figura 11.

Em uma rede neural do tipo feedforward, os neuronios sao organizados em paralelo,
formando camadas que, por sua vez, sao dispostas em série. A Figura 12 ilustra um
exemplo desse tipo de rede com 4 camadas. Vale destacar que a camada de entrada nao
é formada por neur6nios, mas pelos dados de entrada (assim, os circulos da Figura 12
representam essas entradas). Além disso, cada conexao entre neurdnios é associada a um

peso w]lgq, que representa o valor da conexao entre o neurénio p da camada [ e o neurénio



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 28

Figura 10 — Arquitetura do neurdnio perceptron.
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Figura 11 — Fungoes de ativagao comuns em redes neurais. (a) Sigmoid, (b) Tanh, (c)
Linear, (d) ReLU.
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q da camada anterior. Como exemplo, considere a saida do neurénio 1 da camada 1 da
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rede neural mostrada na Figura 12.

2
1 1 1
yl = fa [ 3 wigad + bl)

q=1
Y (19)
= fa| [wh wly v}] |
1

onde b% é o bias do neurdnio 1 da camada 1.

Figura 12 — Exemplo de arquitetura de uma rede neural feedforward.

Camada Camada
Oculta 1 Oculta 2

Camada de
Saida

Camada de
Entrada

(Camada 0) (Camada 4)

(Camada 1) (Camada 2)

Fonte: Autor.

Assim, as saidas de todos os neurdnios da camada 1 podem ser representadas na

forma matricial, conforme

y% wh W%Q b% 95(1)
yy| = Jfa | [wy wyy by |23 (20)
v3 wiy wly by |1
ou seja,
v = fu (W) (21)

- T,
onde %0 = {x(l) xg 1} é o vetor contendo as entradas da rede neural e um elemento
adicional de valor 1 (que multiplica o bias de cada neurénio), W1 é a matriz de pesos e
bias da camada 1, e y! é o vetor com as safdas da camada 1.

De forma andloga, para as camadas 2 e 3 (iltima camada), tem-se que:

V2 = g (W251) 22)

y* = fu (W52 (23)
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-~ T _ T
onde 7' = [yl wd wd 1] e =|y} ¥ 3 1]
Logo, considerando y = y3 como a saida da rede neural, de modo simplificado

tem-se:
y=f(W,x°) (24)
onde W é o conjunto de todos os pardmetros (pesos e bias) da rede neural e x¥ 6 o vetor
contendo as entradas da rede e f(-) é a fungdo de mapeamento gerada pela rede neural.
Usualmente, uma rede neural passa por um processo de treinamento supervisionado,
onde as matrizes de peso e bias W! de cada camada [ sdo ajustadas mediante um processo
de otimizagao iterativo que visa a reducdo do valor de uma fungao custo J (W), que
calcula a distancia entre a saida y da rede neural e a resposta esperada a. Por exemplo,
a fungdo custo pode ser definida como o quadrado da diferenca entre esses dois valores,

ficando:

M
(W) = ]\14 > (m — F (W) (25)

onde m é o indice da amostra de treinamento e M corresponde a quantidade de amostras.
Dessa forma, durante o processo de treinamento, os valores dos pesos w!

pq
sdo ajustados de forma iterativa, com o objetivo de minimizar a fung¢ao custo J (W).

. l
e dos bias bp

Para realizar a minimizacao da funcao custo, é necessario utilizar um algoritmo

de otimizagao. Dentre os algoritmos mais conhecidos, destaca-se o método de descida do

l

wy,, € atualizado de acordo com a seguinte equagao:

gradiente, no qual cada peso

Wl — _M&](YV)
Owpq (26)

pq pq
—wl —uvJ
pg — H VIl

onde /1 representa a taxa de aprendizado e VJ,; = 9J (W) / Gw]l)q denota o gradiente da
Prq

funcao custo em relagdo ao peso wll,q.

Em resumo, o gradiente V.J,; indica a influéncia do peso w]l)q
pq

custo J (W). Se VJ,; > 0, isso significa que a fungao custo aumenta conforme o peso
rq

I
Wpq

a funcao custo (conforme a equacdo (26)). Por outro lado, se V.J,; < 0, a funcdo custo
rq

no valor da fungao
aumenta, o que indica que a dire¢ao oposta (redugao do peso) ajudard a minimizar

diminui a medida que o peso aumenta, sugerindo que o algoritmo deve continuar ajustando
0 peso na direcao de aumento para continuar minimizando a fungao custo.

Observe que, para se calcular a Equagao (26), é necessario conhecer o gradiente
VJw]l[, . Em geral, esse gradiente é estimado (para um dado conjunto de dados de treina-
mento) por meio do algoritmo conhecido como backpropagation. O algoritmo se destaca
por sua eficacia, empregando o principio da regra da cadeia para avaliar as derivadas
parciais da funcao custo. Esse cédlculo se inicia na saida da ultima camada, prosseguindo

regressivamente até a primeira camada, resultando em uma aproximacao computacional
do gradiente total (MACKAY, 2005).
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2.3 ANGULOS DE EULER

Em particular, quando o acelerémetro encontra-se em repouso a tnica fonte de
aceleracao que atua sobre o sensor é a gravidade. Em cenérios como este, pode-se utilizar
os dados do acelerémetro (ap6s a calibragdo) para estimar a inclinagao/atitude do corpo
que o acelerdometro esta acoplado. Uma das formas de se descrever a inclinagdo de um
corpo ¢é através dos angulos de Euler, que sao amplamente empregados em aplicagoes de
robotica, aeronautica e sistemas de navegacao.

Nessa se¢ao, sdo definidos os referenciais inerciais utilizados neste trabalho, bem
como os angulos de Euler relacionados. Em particular, na discussao que segue o corpo
rigido é representado por um UAV (Unmanned Aerial Vehicle) e, adicionalmente, sdo
definidos os seguintes referenciais de coordenadas: o referencial inercial, o referencial do
veiculo, o referencial veiculo-1, o referencial veiculo-2 e o referencial do corpo.

O referencial inercial e o referencial do veiculo estao relacionados por uma trans-
lagdo, enquanto os demais referenciais estao relacionados por rotagoes. Os angulos que
definem as orientacoes relativas dos referenciais do veiculo, veiculo-1, veiculo-2 e do corpo
sao os angulos de Euler de guinada (yaw), arfagem (pitch) e rolagem (roll) (BEARD;
MCLAIN, 2012). Neste trabalho, os dados do acelerdmetro sao utilizados especificamente
para estimar os angulos relacionados com a inclinacao do corpo, isto é, pitch e roll. O
angulo yaw esta relacionado a orientacao ou apontamento do corpo e sua estimacao esta
fora do escopo deste trabalho (para estimar tal &ngulo seria necessario um sensor adicional

chamado magnetometro).

2.3.1 Referencial Inercial F°

O sistema de coordenadas inercial é um sistema de coordenadas fixo na Terra, com
sua origem no local definido como base. A Figura 13 ilustra o sistema referencial inercial.
Nesse sistema, o eixo z” est4 orientado na direcdo do Norte da terra, o eixo y* aponta para
o Leste e o eixo 2 aponta em direcao ao centro da Terra, ou para baixo. Esse sistema de

coordenadas é conhecido como NED (North, East e Down).

2.3.2 Referencial do veiculo FV

A origem do referencial do veiculo esta no centro de massa do UAV. Além disso,
os eixos de FY estao alinhados com os eixos de F*. A diferenca estd na origem dos dois

referenciais, sendo relacionados por uma translacao, conforme mostrado na Figura 14.

2.3.3 Referencial do veiculo-1 FV!

A origem do referencial do veiculo-1 também esta localizada no centro de massa

do aviao. Para a obtencao desse referencial, realiza-se uma rotac¢ao no referencial ¥ em
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Figura 13 — Referencial Inercial F.

x" (north)

F -
y' (east)

Y z' (into the earth center)

Fonte: Adaptado de (BEARD; MCLAIN, 2012).

Figura 14 — Referencial do veiculo FV.

7" (into the earth center)

x' (north)

F' .
y' (east)

7' (into the earth center)

Fonte: Adaptado de (BEARD; MCLAIN, 2012).

torno do eixo z¥ por um angulo ¥ (yaw). A Figura 15 apresenta o referencial do veiculo-1,
com z'! alinhado com z?, enquanto 21 e y¥! apontam para novas direcoes.
Considerando um ponto p no referencial F?, sua representacio no referencial FV1

¢é regida pela seguinte transformacao:

p’t = RY N (y)p" (27)

onde

cos(vp) sin(yp) 0
Ryl () = |—sin(e) cos(y) 0 (28)
0 0 1
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Figura 15 — Referencial do veiculo-1 F¥1.

Fonte: Adaptado de (BEARD; MCLAIN, 2012).

é a matriz de rotacdo do referencial FV para FU! em torno do eixo 2! por um angulo v

no sentido anti-horério (seguindo a regra da mao direita).

2.3.4 Referencial do veiculo-2 FV2

A origem do referencial do veiculo-2 é novamente o centro de massa da aeronave.
Esse referencial é obtido rotacionando F! em torno do eixo y*! por um angulo @ (pitch).

2

Desta forma, o eixo y¥2 é alinhado com y%!, enquanto z¥2 e z¥2 apontam para novas

dire¢des. A Figura 16 ilustra o referencial do veiculo-2.

Figura 16 — Referencial do veiculo-2 FV2,

Fonte: Adaptado de (BEARD; MCLAIN, 2012).

Admitindo o ponto p no referencial F¥!, sua representacio no referencial Fv2 é

regida pela seguinte transformacgao:

p”? = RY3(0)p"! (29)
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onde
cos(f) 0 —sin(0)

RZ2@O)=| 0 1 0 (30)
sin(f) 0 cos(6)

é a matriz de rotacdo do referencial F1 para F¥2 em torno do eixo y%! por um angulo 4

no sentido anti-horario (seguindo a regra da mao direita).

2.3.5 Referencial do corpo Fb

O referencial do corpo é obtido rotacionando F2 em torno do eixo z2 pelo angulo

2

¢ (roll). Portanto, a origem é o centro de massa, com 2% alinhado com zV , enquanto yb

e zb apontam para novas dire¢oes, conforme ilustrado na Figura 17.

Figura 17 — Referencial do corpo F b,

Fonte: Adaptado de (BEARD; MCLAIN, 2012).

Por fim, considerando o ponto p no referencial F2, sua representacio no referencial

Fbé regida pela seguinte transformacao:

p’ = RYy(¢)p” (31)
onde
1 0 0
Rba(¢) = [0 cos(¢) sin(e) (32)

0 —sin(¢) cos(o)

é a matriz de rotacio do referencial F¥2 para F b em torno do eixo z?2 por um angulo ¢

no sentido anti-horario (seguindo a regra da mao direita).
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2.3.6 Estimacdo dos Angulos de Euler através do Acelerdmetro

O acelerdometro mede tanto aceleragoes lineares quanto a aceleracao gravitacional.
Contudo, em condigoes de repouso, as medigoes do acelerdmetro sao influenciadas apenas
pela gravidade. Para compreender como as medidas de um acelerémetro em repouso
podem ser utilizadas para estimar a inclinacao de um corpo, considere um acelerémetro de
3 eixos, com 0s €ixos g € Yy, paralelos ao chao e o eixo z, apontando para cima, conforme

a Figura 18a.

Figura 18 — Medicao de um acelerometro de trés eixos em repouso.

Massa do

4 : d
N eixo Z,

Az’ [] X, X

N

(a) Eixos do acelerémetro. (b) Vetor k.

Fonte: Autor.

Nesta Figura, admitindo que para cada eixo ha um sistema massa-mola-amortecedor,
apenas a massa do eixo z, sofre um deslocamento para baixo. Em situacoes como esta, as

saidas (calibradas) do acelerémetro sao dadas por

g

0
a=lay| =10 £k (33)
g

onde g ~ 9,8m/s2. Tal resultado, conforme a Figura 18b, corresponde a projecao do
vetor k nos eixos x4, Y4 € zq do acelerometro. Assim, conhecendo o funcionamento do
acelerobmetro, pode-se inferir por meio das medidas dadas em (33), que o acelerémetro
encontra-se sem inclinagdo, ou seja, com os eixos x e y paralelos ao chao.

Agora, se o acelerbmetro fosse rotacionado em torno do eixo y por um angulo 6
e, em seguida, em torno do eixo z por um angulo ¢, cada eixo do acelerometro mediria
um valor ay, ay e a, correspondente a projegao do vetor k em cada eixo do acelerometro.

Logo, ¢ possivel utilizar as relagoes trigonométricas para, a partir de ag, ay e a, calcular
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os dngulos de inclinagao 0 (pitch) e ¢ (roll). Tais relagoes sdo apresentadas no préximo

capitulo.

2.4 METRICAS DE AVALIACAO

As métricas de avaliacao sao utilizadas para quantificar a discrepancia entre dados
observados e valores esperados. Neste trabalho, é utilizada exclusivamente a métrica de
Erro Absoluto Médio (MAE) para quantificar a discrepancia entre os dados obtidos apds

a calibracao e os valores esperados.

2.4.1 Erro Absoluto Médio (MAE)

O MAE mede a média dos erros absolutos entre os valores tedricos x(n) e os valores

estimados #(n), sendo computada como

MAE = = 3" [a(n) - #(n)]. (34)

n=1

Um MAE menor indica que, em média, os dados estimados estdo mais proximos
dos valores tedricos, refletindo uma melhor acuracia do método de processamento adotado

para obtencao de &(n).
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3 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo aborda o desenvolvimento e construcao de uma plataforma utilizada
para comparar diferentes técnicas de calibragao de acelerometros baseados em tecnologia
MEMS. O sistema desenvolvido inclui um suporte mecéanico projetado para auxiliar no
processo de calibra¢ao, uma IMU (mddulo GY-87) contendo o acelerdmetro MEMS, uma
placa de desenvolvimento Arduino Uno e o software Octave. O objetivo é avaliar a eficacia
dos diferentes métodos de calibragao abordados neste trabalho por meio do processamento

e analise dos dados coletados da plataforma desenvolvida.

3.1 SUPORTE MECANICO

De modo a facilitar e padronizar a obtencao dos dados do acelerémetro integrado
no médulo GY-87, foi projetado um suporte mecanico para o armazenamento e fixacao
da placa Arduino UNO. A modelagem 3D do suporte foi realizada no software SketchUp,
conforme ilustrado na Figura 19. O suporte possui dimensoes de 12 cm x 12 ¢cm X 8 cm e
foi confeccionado em material PLA, escolhido por sua leveza e resisténcia. E possivel notar
a presenca de chanfrados em algumas laterais da caixa, que possibilitam o posicionamento
em angulos de 45° (1til para o processo de calibracao). Além disso, para assegurar a
estabilidade do suporte e garantir sua inclinagdo correta, foi utilizado um nivel de bolha

com angulo de 45°, mostrado na Figura 20.

Figura 19 — Suporte mecénico para armazenamento da placa Arduino UNO.

(a) Vista frontal (b) Vista inferior

Fonte: Autor.

Na Figura 21, é mostrada a plataforma de calibragao completa, que inclui o Arduino
UNO e um shield. Este shield consiste em uma placa de circuito impresso (PCB) projetada
para conectar o médulo GY-87 com o Arduino, além de garantir estabilidade para as

medicoes do acelerometro.
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Figura 20 — Nivel de bolha com inclinacao de 45°.

Fonte: Autor.

Figura 21 — Plataforma de calibracao completa.

Fonte: Autor.

Um exemplo da utilizacdo do nivel de bolha com a plataforma de calibragao é

ilustrado na Figura 22.

3.2 MODULO GY-87

O moédulo GY-87 é uma IMU compacta e de baixo custo com 10 graus de liber-
dade, que integra um giroscépio e um acelerémetro, ambos de 3 eixos (MPU-6050), um
magnetometro de 3 eixos (HMC5883L) e um sensor de pressao e temperatura (BMP180).
O modulo GY-87 é mostrado na Figura 23. Neste trabalho, o médulo foi utilizado exclu-

sivamente para a aquisicao de dados de aceleragao, por meio do acelerémetro contido no
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Figura 22 — Exemplo da utilizacao do nivel de bolha com a plataforma de calibragao.

Fonte: Autor.

chip MPU-6050. Vale destacar que o dispositivo adota o sistema de coordenadas NWU
(North-West-Up).

Figura 23 — Moédulo GY-87.

Fonte: (ALIEXPRESS, 2024).

O acelerometro de 3 eixos do MPU-6050 é capacitivo e baseado na tecnologia MEMS.
Sua estrutura consiste em massas de prova separadas para cada eixo e sensores capacitivos
que detectam o deslocamento da massa de prova de forma diferencial. Especificamente,
o acelerometro do MPU-6050 fornece para cada eixo de medigao, valores de aceleracao
normalizados em relagao a aceleragao da gravidade g. Por exemplo, quando o dispositivo

é colocado em uma superficie plana, com os eixos x e y paralelos ao chao e com o eixo
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z apontando para cima, idealmente fornecera como resultado 0 para os eixos z e y e +1
para o eixo z. A orientagao dos eixos do MPU-6050 é mostrada na Figura 24. O fator
de escala do acelerbmetro pode ser configurado para medi¢ao de aceleragoes dentro do
intervalo +2g, +4g, £8¢g, ou +16g (INVENSENSE INC., 2012).

Figura 24 — Orientacao dos eixos do chip MPU-6050.

Fonte: (INVENSENSE INC., 2012).

3.3 OBTENCAO DOS DATASETS PARA CALIBRACAO

A etapa inicial do desenvolvimento consiste na obtencao dos datasets para cali-
bragao do acelerometro, realizada por meio de uma plataforma de ensaio composta pelo
Arduino UNO e pelo Octave. Especificamente, o Arduino UNO ¢é utilizado como disposi-
tivo de aquisicao de dados (DAQ - Data Acquisition) e o Octave para processamento dos
dados adquiridos.

Para realizacdo da coleta de dados foi desenvolvido um cédigo no Octave que,
primeiramente, estabelece comunicacao com a placa Arduino UNO e, na sequéncia, soli-
cita para o usuério colocar o suporte mecénico (apresentado na Segao 3.1) em diferentes
posicoes. ApoOs posicionar o suporte mecanico em cada posicao solicitada, o usuario con-
firma a acdo (através da Janela de Comando do Octave), e na sequéncia sao coletadas 50
amostras por posicao. Esse processo se repete até finalizar a coleta de amostras para todas
as posicoes. E importante mencionar que o suporte mecanico é mantido estatico durante
a coleta das amostras, de modo que as medidas de aceleracao obtidas sejam influenciadas
apenas pela gravidade.

Especificamente, neste trabalho, foram coletados dados para formacgao de dois
datasets, a saber: Dataset de Calibracao e Dataset de Teste. A Tabela 1 apresenta uma
descricao dos datasets adquiridos.

O primeiro conjunto de dados é composto por medidas de aceleragdes obtidas com
o suporte mecanico colocado em 9 posicoes distintas previamente estabelecidas e para

as quais se conhece os valores tedricos das acelera¢bes. Em particular, foram obtidas
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Tabela 1 — Datasets utilizados para a calibracao do acelerometro.

Dataset

Descrigao

Conteudo

Dataset de Cali-
bragao

Utilizado pelas técnicas de cali-
bracao para estimar os parame-
tros dos modelos de erros sim-
plificado (matriz S e vetor b) e
completo (matriz K e vetor b).
Sendo utilizado também para o
treinamento de uma rede neural

feedforward.

Amostras de aceleragao nas 9
posicoes da Tabela 2, com N =
50 amostras por posicao, totali-
zando M = 450 amostras.

Dataset de Teste

Inicialmente, os dados do data-
set sao calibrados, utilizando os
parametros estimados pelas téc-

Amostras de aceleracao nas 9
posicoes da Tabela 2, com N =
50 amostras por posicao, totali-

nicas de calibracao. Em seguida, zando M = 450 amostras.
realiza-se uma comparagao com
os valores reais de aceleragao,
avaliada por meio da métrica

MAE.

medidas para 9 posicoes referentes a Tabela 2. Tal dataset foi utilizado para calibrar o
acelerdmetros através das técnicas mencionados no capitulo anterior. Por fim, o Dataset
de Teste é composto por medidas de aceleragoes obtidas colocando o suporte mecanico
(mais uma vez) nas 9 posigoes referentes a Tabela 2 (para as quais se conhece os valores
tedricos de aceleracao), sendo tal dataset utilizado somente para avaliar e comparar as
técnicas de calibracao. Essa comparacao ¢é realizada por meio da métrica de avaliacao
MAE (Mean Absolute Error), ou Erro Médio Absoluto, discutida na Secao 2.4.

3.4 IMPLEMENTACAO DAS TECNICAS DE CALIBRACAO

Nesta secao ¢ abordada a implementacao das técnicas de calibragao introduzidas

na Secao 2.2.4, com foco em sua aplicagao pratica para a calibracdo de acelerébmetros
MEMS.

3.4.1 Minimos Quadrados

Considerando um acelerometro de trés eixos, o método de MQ é aplicado para cada
eixo ¢ (onde i = {z,y, z}), com o objetivo de estimar o vetor 6timo de pardmetros x; da
funcao modelo g;(-) (ou seja, obter X;), capaz de minimizar ao maximo a fungao custo
definida em (13). A fungao modelo varia conforme o modelo de erro do acelerdmetro consi-
derado (simplificado ou completo). Assim, diferentes vetores X; sdo estimados dependendo

da funcao modelo adotada.
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Tabela 2 — Nove posicoes para calibracao do acelerometro.

Posicao Descricao Medigoes Valores tedricos da aceleragao
ay =1
1 Eixo x para cima 1 até N ay =0
a, =0
apy = —1
2 Eixo x para baixo N +1 até 2N ay =0
a, =0
ar =0
3 Eixo y para cima 2N 41 até 3N ay =1
a, =0
ay =0
4 Eixo y para baixo 3N + 1 até 4N ay = —1
a, =0
ar =0
5 Eixo z para cima AN + 1 até 5N ay =0
a, =1
ay =0
6 Eixo z para baixo 5N 41 até 6N ay =0
ay = —1
P
7 Eixo x em 45° com eixo z paralelo ao chdo 6N + 1 até TN ay = %
a, =0
PR
8 Eixo x em 135° com eixo y paralelo ao chao 7N + 1 até 8N ay =0
0=
ay =0
_ 1
9 Eixo y em 135° com eixo z paralelo ao chdo 8N + 1 até 9N by =~/
=2

No caso do modelo simplificado, o algoritmo de M(Q estima os parametros s; e b;,
resultando nas estimativas da matriz de fatores de escala S e do vetor de bias f), que sao
usados na calibracao simplificada. Ja no modelo completo, o MQ estima os elementos da

matriz de erros combinados K e o vetor de bias B, empregados na calibragdo completa.

3.4.1.1 Caso 1: Modelo de erro simplificado do acelerometro

Especificamente para o caso do modelo simplificado, o procedimento de calibragao
do acelerémetro é realizado (para cada eixo i) posicionando o acelerémetro em trés ori-
entacoes distintas e mantendo-o em repouso durante as medigoes, para que seja medida
apenas a aceleracao da gravidade. Nesse processo, é necessario conhecer duas variaveis: a
saida do acelerémetro p;(n) e o valor tedrico de aceleragao a;(n).

Para calibracao de cada eixo ¢ ¢ utilizado um subconjunto de dados do Dataset
de Calibracao. Especificamente, para calibracao de cada eixo sao utilizados os dados de

aceleracao das seguintes posigoes (referentes a Tabela 2):

o Eixo z: Posigoes 1, 2 e 3, que correspondem ao eixo x apontado para cima, para
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baixo e paralelo ao chao, respectivamente;

» FKixo y: Posigoes 3, 4 e 5, que correspondem ao eixo y apontado para cima, para

baixo e paralelo ao chao, respectivamente;

« Eixo z: Posigoes 5, 6 e 3, que correspondem ao eixo z apontado para cima, para

baixo e paralelo ao chao, respectivamente.

Por exemplo, para a calibragao do eixo x, o acelerometro é posicionado com o eixo
x para cima, sendo realizadas N medicoes pz(n) de n = 1 até n = N. Nesta situacao,
tem-se que az(n) = +1 (lembrando que o acelerémetro utilizado neste trabalho fornece as
medidas normalizadas em relacao a aceleragao da gravidade). Na sequéncia, o acelerometro
é posicionado com o eixo x para baixo, sendo realizadas N medigoes p;(n) de n =N + 1
até n = 2. Nesta posi¢ao, tem-se que az(n) = —1. Por fim, o acelerémetro é posicionado
com o eixo = paralelo ao chao, sendo realizadas N mediges pz(n) de n = 2N + 1 até
n = 3N. Nesta situagao, tem-se que az(n) = 0.

Tendo em vista a Equacao (3) do modelo simplificado em sua forma compacta, sao

obtidas 3N equagoes, representadas como:

sz + by = px(N)
—Sg + by = ps(N +1)

(35)
by = pz(2N +1)
Em formato matricial, tem-se
(1 1] (1) ]
L1 px(N)
-1 1 pz(N +1)
‘ H = (36)
‘ pz(2N)

0 1 pz(2N +1)

0 1 L pz(3N)
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Idealmente, busca-se determinar os valores exatos de s; e by que satisfacam as
igualdades. No entanto, devido a presenga de variacoes aleatérias nas medigoes de py(n),
essa tarefa torna-se invidvel. Logo, o objetivo passa a ser encontrar os parametros estimados

Sy e by que minimizem o residual das diferencas, conforme apresentado abaixo:

1 1 pz(1) rz(1)

11 pz(N) 72(N)
-1 1] ¢ pz(N +1) re(N +1)

' [Z“”] - =] (37)
-1 1 b pz(2N) rz(2N)

0 1 pz(2N +1) rz(2N +1)
L 0 1] L Pm(3N) ] L 7“:5<3N)

Denotando, da esquerda para a direita, as matrizes e vetores da equagao anterior

como Ay, Xy, p, € Iy, obtém-se

sendo ry o vetor de erro residual. Em resumo, utiliza-se o método de Minimos Quadrados
(MQ) com o objetivo de estimar o vetor X, que minimiza a norma ao quadrado do vetor

de erro residual r,. Assim, o problema de otimizacao é definido como

X = argmin Jg(X;) (39)
Xy
onde a funcao custo Jy (%) é dada por Jy(%z) = |lrz||? = rire. Essa funcio pode ser
reescrita como:
Jr(%s) = RTAL — pDy(A,%, — 40
$<X$) (Xx x px)( Xy px)' ( )

Expandindo (40), obtém-se a seguinte expressao:
Jo(%e) = XFATA R, — %I AT p, — pE A%y + plp,. (41)

Em seguida, utiliza-se a propriedade da simetria do produto escalar. Essa propriedade
afirma que, para vetores a e b € RM o igualdade alb =bTa ¢ vilida. Assim, utilizando

a propriedade nos termos X1 Al p, e pr A %, a Equacio (41) pode ser simplificada para:
To(Rz) = %3 Ag Auky — 280 Ag o + Py P (42)

Posteriormente, a Equagao (42) é derivada em relagdo a X, ja que deseja-se obter o vetor
X, que minimiza a fungao custo J(X;). O resultado da derivada é mostrado a seguir:

X,

—2ATA %, —2ATp,.. (43)
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Finalmente, igualando o resultado anterior ao vetor nulo e isolando X,, obtém-se a solugao

para o problema de Minimos Quadrados. Assim,
Xy = (AEAx)ilAEr[‘px- (44)

Para a calibracao dos eixos y e z é adotado um procedimento similar, porém
utilizando os dados de acelaragao obtidos das Posicoes 3, 4 e 5 para a calibragao do eixo
y, e das Posigoes 5, 6 e 3 para a calibragdo do eixo z. A partir dos valores 6timos de §;
e EZ determinados para cada eixo i, obtém-se as estimativas S e b da matriz de fatores
de escala e do vetor de bias, respectivamente. Logo, é possivel calibrar as medigoes de

aceleracao utilizando a Equagao (9).

3.4.1.2 Caso 2: Modelo de erro completo do acelerometro

O procedimento de calibracao do acelerémetro utilizando o modelo completo de
erros tem como objetivo estimar os elementos da matriz de erros combinados K e do vetor
de bias b, apresentados na Equagao (6). Esse processo permite corrigir erros de medicao
comuns em acelerometros MEMS, como erros de fator de escala, bias, desalinhamento e
nao-ortogonalidade.

Inicialmente, com o acelerémetro em repouso, sao realizadas medigoes de aceleracao
em nove posicoes distintas. As posicoes sao descritas na Tabela 2, incluindo orientagoes
nas quais cada eixo do acelerometro ¢ posicionado ortogonal a gravidade, bem como
apontando para cima quanto para baixo, além de inclinacoes a 45° e 135°. Nesta etapa,
sao coletadas 9N amostras de aceleragdo em cada eixo.

Na sequéncia, é feita a calibracdo para cada eixo ¢ separadamente. Para isso,
selecionam-se quatro posigoes especificas, de forma a gerar um conjunto de equagdes que
permitem estimar os elementos k;; e b; para cada eixo . Especificamente para cada eixo,
sao utilizadas as medidas de aceleragdo obtidas através das seguintes posigoes (referentes
a Tabela 2):

e Eixo x: Posicoes 1, 2, 7 e §;
o FEixo y: Posicoes 3,4, 7 e 9;
» Eixo z: Posicoes 5, 6, 8 € 9.

A partir das medicoes e dos valores tedricos de aceleracoes em cada posicao, sao
montadas para cada eixo i as matrizes A; (contendo os valores de aceleragao teéricos) e p;
(com os valores de aceleracao medidas), considerando as posigoes listadas anteriormente.
Em seguida, utiliza-se a solu¢ao do problema de minimos quadrados, regida pela Equacao
(44), para encontrar o vetor X; = [k;x k;y

estimados dos elementos da matriz de erros combinados K e do vetor de bias b para o

A ~1T ;-
k;. bi} , que corresponde aos valores 6timos

eixo em questao.
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Exemplificando para o eixo z, que utiliza as medi¢oes das posicoes 1, 2, 7 e 8,

tem-se ) )
Loooot 1)
Loooot palN)
S0t pulN +1)
-1 0 0 1 -
2N k
Ag=| L 1 ¢ 1| Pr= pe2N) g e (45)
V2 V2 pz(6N +1) Kz
: j b
e
V2 V2 pz(TN)
1 1
-5 0 551 pz(TN + 1)
L 1 8N
v 0 NG 1_ | px(8N)

Vale destacar que os valores tedricos de aceleracao para cada posi¢ao que alimentam
a matriz A;, sao obtidos da Tabela 2.

Por fim, utilizando a Equacao (44), obtém-se os elementos do vetor X;. Apds
realizar esse procedimento para cada eixo 7, tem-se ao final as estimativas K e b da matriz
de erros combinados e do vetor de bias, respectivamente. Assim, os dados do acelerémetro

podem ser calibrado através da Equagao (10).

3.4.2 Otimizacao por Enxame de Particulas

Neste trabalho, o algoritmo PSO ¢é utilizado para estimar os elementos da matriz
de erros combinados K e do vetor de bias b do modelo completo de erros do acelerometro.
No contexto de calibragao de acelerémetros, a posicao de cada particula p na iteracao t

(do algoritmo PSO) ¢é dada pelo seguinte vetor:

T~
I
K

~

ol
K
N

~

T~
8
N

~

T~
<
K

~

<
<
N N T T T e N N

T
<
N

(46)
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Esse vetor, com dimensao 12 x 1, representa a posicao atual da particula em
um espago de busca multidimensional. Observe que os 9 primeiros elementos de x(t)
correspondem aos elementos da matriz de erro combinado K, com os demais elementos
formando o vetor de bias b do modelo erros completo do acelerometro.

Para a calibragao do acelerémetro com o algoritmo PSO também é utilizado o Data-
set de Calibracéo, o qual é composto por medidas de aceleracao p(n) = [pz(n) py(n) po(n)|*
(para n =1, ..., 9N) obtidas com o suporte mecanico nas 9 posigoes da Tabela 2. Espe-
cificamente, para o caso do algoritmo de otimizagao PSO nao sao fornecidos os valores
tedricos da aceleragdo em cada posicao (que é uma vantagem dessa abordagem de ca-
libragdo em relacao as anteriores). Inclusive, poderia-se utilizar medidas de aceleragao
obtidas com o suporte mecanico em posigoes aleatérias (com o acelerdmetro em repouso)
para as quais nao se conheceria os valores tedricos das aceleragoes em cada eixo. Tal
abordagem é baseada no fato de que, quando em repouso, as medidas do acelerdmetro
correspondem a decomposicao do vetor de gravidade g nos trés eixos do acelerometro.
Assim, quando calibrado, as medidas a;(n), ay(n) e a,(n) devem satisfazer a relacao
az(n) —l—d%(n) +a2(n) = g% (onde g ~ 9,8 m/s?), ou ainda, a2(n) —i—&Z(n) +a2(n) = 1 para
o caso de acelerometros que fornecem valores normalizados pela aceleracao da gravidade.

No contexto deste trabalho, apés a coleta do conjunto de dados p(n) para n =
1, ..., 9N, o projetista define uma quantidade P de particulas, onde cada uma deve mi-
nimizar uma funcao custo Jy(t) ao longo de 7' iteragoes. Ao final do processo é obtida a
melhor posigao global (entre todas as particulas e iteragoes), definida como gy, a qual
é utilizada para formar a matriz de erros combinados K e o vetor de bias b. Com isso, é
possivel utilizar a equagao (10) para a calibragdo do acelerémetro.

Especificamente, no algoritmo PSO as posicoes iniciais x,(0) de cada particula p
sao inicializadas de forma aleatéria e a cada iteragdo ¢t (com ¢t = 1, ..., T') do algoritmo de
otimizagao, as posigoes x)(t) sdo atualizadas conforme Equacgao (17), visando reduzir a

funcao custo
IN

Tp(t) = D (@3 pe(n) + @y py(n) + 2 4(n) — 1) (47)

n=1
onde agz pt(n), aypt(n) e a,p(n) sdo as aceleragoes calibradas a partir das estimativas
da matriz de erro combinado K, ; e do vetor de bias by, ; obtidas da posicao xp(t) da

particula p na iteracao ¢, ou seja,
- ~1
apt(n) =K, ;[p(n) — byl (48)

onde ay ¢(n) = [azpt(n) Gy pi(n) dzvp,t(n)]T

Observe que o custo Jp(t) é calculado para todas as particulas p em cada iteragao
t sobre todo o conjunto de dados, isto é, para n = 1, ..., 9N. Para cada particula p,
verifica-se se o custo atual Jy(t) é o menor ja obtido por ela, em caso afirmativo, a posi¢ao

atual x,(t) passa a ser denominada Ppest,p- Ao final de cada iteragao, a melhor posicao
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global é identificada, e se o custo associado a essa posi¢ao for menor do que todos os
custos ja encontrados até o momento, a posicao correspondente ¢é atualizada como g,

representando a melhor solugao global do processo até entao.

3.4.3 Rede Neural

Neste trabalho, uma rede neural é treinada para atuar como uma func¢ao de calibra-
¢ao f(+), recebendo como entrada as aceleragoes medidas p(n) e fornecendo como saida as
aceleragoes calibradas a(n) (estimativa das aceleragoes reais de cada eixo). A arquitetura

da rede neural feedforward utilizada é mostrada na Figura 25.

Figura 25 — Arquitetura da rede neural feedforward utilizada como uma funcao de cali-

bragao.
Camada Oculta
A

Camada Pl Y Camada

de entrada de saida
pX a.)(
py C_Iy

a

Fonte: Autor.

Conforme mostrado na Figura 25, a rede neural utilizada é composta de uma
primeira camada com 3 entradas, uma cada oculta com 7 neurdnios seguidos de uma
funcao de ativacao do tipo ReLU e uma camada de saida com trés neurdnios e sem funcao
de ativacao. Em particular, as entradas da rede neural correspondem as trés aceleragoes nao
calibradas. A fungao ReLU (apresentada na Figura 11) é definida como f(z) = max(0, x),
ou seja, ela retorna o valor de entrada se for positivo e zero caso contrario.

Adicionalmente, para a minimizagao da funcao custo J (W), é utilizado o algoritmo
de otimizacio ADAM (Adaptive Moment Estimation). Diferentemente do método de
descida do gradiente (dado em (26)), o ADAM atualiza os pesos w]l?q de forma adaptativa,
ajustando a taxa de aprendizado para cada peso individualmente, conforme as estimativas
de momento de primeira ordem (média dos gradientes passados) e momento de segunda

ordem (média dos quadrados dos gradientes passados). A equagao de atualizagdo para
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cada peso wll,q é dada por:
mi

wéq = w]qu — nm (49)
onde 7 é a taxa de aprendizado global definida pelo projetista, my é a estimativa do
momento de primeira ordem até o tempo t e vy é a estimativa do momento de segunda
ordem. A constante € (tipicamente 10_8) é um pequeno valor adicionado para evitar

problemas numéricos de divisao por zero. As equagoes de my e vy sdo:

my = frmi—1 + (1 — B1)gt (50)

vt = Bovr—1 + (1 — Ba)g? (51)

l
pg

sao os coeficientes de decaimento para o primeiro e o segundo momento, respectivamente.

onde g+ é o gradiente da fungdo de custo com relagao ao peso wy,, no instante ¢, e 81 e B2

Além disso, o ADAM utiliza uma correcao de bias nos momentos para corrigir as

estimativas de my e v;. Essas correcoes sao realizadas através das seguintes equacgoes:

A mg
my = (52)
1 -t
e
~ Ut
O = ——. (53)
1- 34
Logo, a atualizagao final do peso é dada por:
I Tt

E importante ressaltar que o instante ¢ indica a iteracdo da época atual, em que o
processo de treinamento se encontra.

Adicionalmente ao algoritmo de otimizacao, o projetista da rede neural define a
fungao custo (ou, func¢do perda) J (W) a ser utilizada durante o treinamento, abordada
na Secao 2.2.4.3. O modelo ajusta seus pesos com o objetivo de minimizar a fun¢ao custo,
minimizando a diferenca entre as previsdes da rede y (onde y = f(W,x")) e a resposta
esperada a. Exemplos comuns de fungoes de perda incluem o Mean Squared Error (MSE),
utilizado em problemas de regressao (como é o caso deste estudo), e o Cross-Entropy Loss,
geralmente empregado em problemas de classificacao.

Neste trabalho, a implementacao da rede neural foi realizada utilizando a linguagem
Python, com o auxilio do framework TensorFlow. O TensorFlow foi escolhido por sua
flexibilidade, eficiéncia e ampla biblioteca de func¢oes voltadas para aprendizado de ma-
quina, o que facilitou a construcao e o treinamento da rede neural feedforward apresentada

anteriormente.
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3.5 OBTENCAO DOS DATASETS PARA ESTIMACAO DE ATITUDE

Além dos datasets de calibracao e teste (aplicados, respectivamente, para calibra-
¢ao do acelerometro e avaliagao das técnicas de calibragao), também foram gerados novos
conjuntos de dados utilizados para estimar a inclinacdo do acelerémetro. A Tabela 3 apre-
senta os datasets utilizados na estimacao dos angulos de inclinagao roll e pitch (contendo
medidas de aceleragdo ainda nao calibradas). Esses conjuntos de dados representam os

trés cenarios abordados neste estudo.

Tabela 3 — Datasets utilizados para estimagao de atitude.

Dataset

Descricao

Conteudo

Dataset 0°

Para a obtencao deste dataset,
o acelerometro é posicionado

Sdo coletadas M = 1000 amos-
tras.

com 0s eixos x e y paralelos ao
chao e o eixo z apontando para
cima. Ou seja, o acelerbmetro
encontra-se sem inclinagao (isto
é, o =0=0°)

Para a obtencao deste dataset, o

acelerometro é rotacionado em
45° em torno do eixo x. Assim,

¢ =45° e = 0°.

Dataset 45° roll Sdo coletadas M = 1000 amos-

tras.

Dataset 45° pitch Sao coletadas M = 1000 amos-

tras.

Para a obtencao deste dataset, o
acelerometro é rotacionado em
45° em torno do eixo y. Assim,

¢ =0%e 0 =45°.

Especificamente, as medidas de aceleracao dos datasets da Tabela 3 sao calibradas
através das técnicas de calibragdo abordadas nas se¢des anteriores e, depois, tais medidas
sdo utilizadas para estimar os dngulos de inclinacao (roll e pitch). Tal procedimento é
realizado com o objetivo de analisar o impacto das técnicas de calibragao na estimacao
dos angulos de inclinagao.

E importante destacar que, para garantir que a plataforma de calibracio esteja na
inclinacao correta, utilizou-se o nivel de bolha de 45°. A Figura 26 ilustra a configuracao

utilizada para a obtengdo do Dataset 45° roll.

3.6 ESTIMACAO DE ATITUDE COM ACELEROMETRO

Em particular, o acelerémetro utilizado neste estudo possui os eixos xq, yq € 2q
conforme apresentado na Figura 18a, que corresponde ao sistema de coordenadas NWU
(North-West-Up). Entretanto, em aplicagoes envolvendo a estimagdo da inclinacao de

UAVs, é pratica comum se utilizar o sistema de coordenadas NED, discutido na Segao 2.3.
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Figura 26 — Exemplo de posicionamento da plataforma de calibragdo para obten¢ao do
Dataset 45° roll.

Fonte: Autor.

Portanto, para manter a consisténcia com a literatura da area, as medidas obtidas pelo
acelerometro sao mapeadas para o sistema NED. Para isso, o sistema de coordenadas do
acelerometro ¢é rotacionado em 180° em torno do eixo x, conforme a Figura 27. Neste caso,
as medidas obtidas pelo acelerdmetro (em repouso e sem inclina¢ao) ap6s a corre¢ao dos

eixos é representada como

ay 0
—az -8

Agora, considerando que o acelerémetro sofre uma rotagao em torno do eixo y, por
um angulo 6 e, depois, uma rotacao em torno do eixo z, por um angulo ¢, as medidas

(calibradas) obtidas passam a ser dadas por
ac = Ru(0)Ry(0)ke (56)

sendo Ry(#) e Rx(¢) as matrizes de rotagao em torno dos eixos y e x, respectivamente.

Essas matrizes sao dadas por:

cos@ 0 —sinf
Ry0)=|0 1 0 (57)

sinf 0 cosf
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Figura 27 — Conversao dos eixos do acelerometro para o sistema de coordenadas NED.

Fonte: Autor.

1 0 0
Rx(¢) =10 cos¢ sing|. (58)
0 —sing cos¢

Isolando o vetor k¢ na equagao (56), obtém-se:

R, (O)R; (9)ac = ke. (59)

Como a inversa da matriz de rotacao é igual a sua transposta, a Equagao (59) pode

ser reescrita como:

cos# 0 sinf| |1 O 0 Qg
0 1 0 [|0 cos¢p —sing| |—ay|=1]0]. (60)
—sinf 0 cosf| |0 sing cos¢ —ay —g

Apo0s realizar a multiplicacdo matricial, chega-se a seguinte expressao:

cosf sinfsing sinfcoso| | ay
0 cos ¢ —sin ¢ —ay| =10 |. (61)

—sinf cosfsing cosfcoso| |—ax —g

A partir dessa expressao, é possivel obter um sistema de duas equacoes, dado por:

{ g cost) — aysinfsin g — a; sinf cos = 0 (62)

—aycos P+ aysing =0
A partir da segunda equacao em (62), é possivel determinar a expressao que define o

angulo ¢ (roll) em funcao das medidas (calibradas) obtidas pelo acelerémetro em cada

instante n, conforme apresentado abaixo:

ba(n) = tan~ l“y(")] | (63)
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Ademais, isolando # na primeira equagao de (62), chega-se a expressao que determina o
angulo 0 (pitch) em funcao das medidas (calibradas) obtidas pelo acelerémetro em cada
instante n, escrita como:

Oa(n) = tan ! az(n) . (64)
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, sao apresentados os resultados deste trabalho. Especificamente,
as diferentes técnicas de calibragdo discutidas no capitulo anterior sao aplicadas e os
resultados sao discutidos. Adicionalmente, a partir das aceleragdes calibradas, os angulos
de inclinagao (roll e pitch) sao estimados, com o objetivo de avaliar o impacto de cada

técnica de calibracao na estimacgao da inclinagao.

4.1 CALIBRACAO DO ACELEROMETRO

A calibragao do acelerébmetro é o foco principal deste estudo, onde sdo comparadas
diferentes técnicas de calibracao aplicadas a um acelerémetro do tipo MEMS, contido no
chip MPU-6050.

Inicialmente, utiliza-se o Dataset de Calibracao com o objetivo de estimar,através
do algoritmo MQ os pardmetros do modelo de erros simplificado (matriz S e vetor B), e
por meio dos algoritmos MQ e PSO, os pardmetros do modelo de erros completo (matriz K
e vetor E)) Além disso, o Dataset de Calibracao é utilizado para treinar uma rede neural
(com topologia discutida na Segdo 3.4.3) para operar como uma fung¢do de calibracao
a(n) = f(p(n).

Em seguida, as fungoes de calibracao (9) e (10) (baseadas nos modelos de erros)
e a funcao definida pela rede neural treinada sao aplicadas para calibrar as medidas de
aceleracao contidas no Dataset de Teste.

Por fim, os valores calibrados sao comparados com os valores corretos de aceleragao
nas 9 posicoes referentes a Tabela 2, através da métrica de Erro Médio Absoluto (MAE).

Os valores corretos de aceleracao sao agrupados na seguinte matriz:

i 1nx1 Onx1 Onx1 ]
—1nx1 Onx1 Onx1
Onx1 1nx1 Onx1
Onx1 —1nx1 Onx1
Acorretos = Onx1 Onx1 1nx1 (65)
Onx1 On 1 —1nx1
%1N><1 %h\fxl Onx1
_%lel Onx1 %1N><1
i Onx1 _%1N><1 %1]\&1 |

onde N é o nimero de amostras por posigao (é utilizado N = 50 neste estudo) e 17 €

0y« 1 sao vetores de dimensao /N x 1 com todos os elementos iguais a 1 e 0, respectivamente.
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4.1.1 Dados nao calibrados

Primeiramente, é avaliado o quao distante as aceleragbes medidas p(n) (obtidas
diretamente) do acelerémetro estao dos valores corretos. Assim, na Figura 28, é apresen-
tado os valores de MAE entre os dados nao calibrados do Dataset de Teste e os valores
corretos de aceleracoes para as 9 posigoes. Os valores de MAE para os eixos z, y e z sdo,
respectivamente, 0,1220; 0,0116 e 0,0422.

Figura 28 — Valores de MAE para os dados do Dataset de Teste.

0.14 MAE na Comparacao entre Dados do Dataset de Métricas e Valores Reais

0.12

0.1

0.08

MAE

0.06

0.04

0.02

Fonte: Autor.

4.1.2 Minimos Quadrados

O método de minimos quadrados é utilizado para encontrar o vetor de parametros
& capaz de minimizar a funcao custo apresentada em (13). Neste estudo, o método de MQ
¢é aplicado para estimar os parametros dos modelos de erros do acelerometro, considerando

tanto o modelo simplificado (dado em (2)) quanto o modelo completo (dado em (6)).

4.1.2.1 Caso 1: Modelo Simplificado

Para o caso do modelo de erros simplificado, o algoritmo de MQ fornece como

resultado as estimativas da matriz dos fatores de escala S e do vetor de bias b. Desta
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forma, utilizando o Dataset de Calibracao, as estimativas obtidas s@o mostradas a seguir:

1,00009 0 0 0,12159
S=| 01,0078 0 b= {0,01017 (66)
0 0  1,01285 0, 03557

Em seguida, as medicoes de aceleragao contidas no Dataset de Teste sao calibradas
por meio da Equagdo (9). A Figura 29 apresenta a comparagao entre os dados nao

calibrados do dataset e as medigoes calibradas para cada eixo do acelerdometro.
Figura 29 — Comparagao entre as aceleragoes medidas e calibradas com MQ para cada
eixo do acelerometro e considerando o modelo de erros simplificado.
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4.1.2.2  Caso 2: Modelo Completo

Por outro lado, para o caso do modelo de erros completo, o algoritmo de MQ

fornece como resultado as estimativas da matriz de erros combinados K e do vetor de bias
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b. Assim,
1,00009 0,00948 0,00545 0,12109
K = —0,01381 1,00788 —0,00846 b= 0,01220 (67)
—0,00723 0,00459 1,01285 0,04154

Na sequéncia, as medicoes de aceleracao contidas no Dataset de Teste sao calibradas
por meio da Equacao (10). A Figura 30 ilustra a comparagao entre os dados nao calibrados

do dataset e as medigoes calibradas para cada eixo do acelerdmetro.

Figura 30 - Comparacao entre as aceleracoes medidas e calibradas com MQ para cada
eixo do acelerdbmetro e considerando o modelo de erros completo.
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4.1.3 Otimizacao por Enxame de Particulas

Especificamente para o algoritmo de Otimizagdo por Enxame de Particulas (PSO),
o Dataset de Calibragao é utilizado apenas para estimar os parametros do modelo de erros
completo (ou seja, a matriz K ¢ o vetor 13) As configuragoes escolhidas para o algoritmo

foram 60 particulas e 350 iteragoes, além do fator de inércia w = 0, 8 e os coeficientes de
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aceleragao c; = cg = 1,8. Apos 10 execugdes, a melhor particula gp.4 obtida foi:

1,01830 —0,09582 —0,03035 0, 18760
K = [—0,08280 1,08700 —0,02324| b= {0,06041 (68)
—0,00531  0,05801  1,07030 0,04151

Em seguida, as medicoes de aceleragao contidas no Dataset de Teste sao calibradas
por meio da Equagao (10). A Figura 31 ilustra a comparacao entre os dados nao calibrados

do dataset e as medigoes calibradas para cada eixo do acelerdbmetro.

Figura 31 — Comparacao entre as aceleragoes medidas e calibradas com o algoritmo PSO
para cada eixo do acelerometro e considerando o modelo de erros completo.
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4.1.4 Rede Neural Artifical

A implementacao da rede neural artificial foi realizada em Python com o framework
TensorFlow, que facilita a construcao e treinamento de redes neurais. Inicialmente, o codigo

realiza a leitura dos datasets. Para o treinamento da rede neural, é utilizado o Dataset de
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Calibragao, enquanto para a predigao (calibragao dos dados), é empregado o Dataset de
Teste.

No processo de treinamento, sao fornecidas duas matrizes: a matriz de entrada,
que contém as aceleragoes medidas p(n) nos trés eixos, e a matriz de saida esperada. No
contexto deste trabalho, a saida esperada corresponde as aceleragoes corretas, as quais
sao conhecidas, tendo em vista que as medidas de aceleragao sao obtidas de posicao
pré-definidas (conforme apresentado na Tabela 2).

A arquitetura adotada é uma rede neural do tipo feedforward (mostrada na Figura
25), composta por uma camada de entrada com 3 neurdnios, correspondendo as medidas
de aceleracao em cada eixo, uma camada oculta com 7 neurdnios e uma camada de saida
com 3 neuronios, correspondendo a estimacao das aceleragoes calibradas nos trés eixos. A
funcao de ativagdo ReLLU é aplicada apenas na camada oculta.

Para o treinamento da rede neural, foi utilizado o algoritmo de otimizacao ADAM,
com uma taxa de aprendizado global n = 0,0005. O modelo foi treinado por 1000 épocas,
utilizando um batch size (tamanho do lote) de 32, o que define o ntimero de amostras
processadas por iteracao durante o treinamento. Além disso, 20% dos dados sao reservados
para validacao (validation split), que é importante pois permite avaliar o desempenho do
modelo durante o treinamento.

O Erro Médio Quadratico (MSE - Mean Squared Error) é utilizado como fungao
de perda (funcdo custo) durante o treinamento. Assim, o modelo ajusta seus pesos com
o objetivo de minimizar o MSE entre as previsoes e os valores corretos de aceleragao.
Adicionalmente, a métrica MAE é utilizada para complementar a avaliacao da performance
do modelo.

Os graficos da funcao de perda MSE e da métrica MAE obtidos durante o treina-
mento da rede neural sdo apresentados nas Figuras 32a e 32b, respectivamente. A partir
dessa figura, nota-se que os pesos da rede neural foram ajustados de modo a reduzir a
funcao custo tanto para o conjunto de treinamento quanto para o conjunto de validacao.

Apbs o seu treinamento, a rede neural foi utilizada como uma fungao de calibragao
a(n) = f(p(n)) capaz de mapear as medidas de aceleragdo p(n) para valores calibrados
a(n), mais préximos dos valores corretos de acelera¢ao. Assim, na Figura 33, é apresentado
o resultado da comparacao entre as aceleracoes medidas e as calibradas pela rede neural,

para cada eixo do acelerometro.

4.1.5 Comparagao entre as técnicas de calibracao

A Tabela 4 apresenta os valores de Erro Médio Absoluto (MAE), calculados en-
tre os valores das aceleragoes calibradas (pelos métodos abordados neste trabalho) e os
valores corretos das aceleragoes (dados em (65)) nas 9 posigoes. Para essa comparacao
foi utilizado o Dataset de Teste. Ademais, na Figura 34, os valores de MAE da Tabela

4, sao apresentados em formato de grafico de barras para facilitar a comparacao entre as
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Figura 32 — Graficos da funcao de perda MSE e da métrica MAE obtidos durante o
treinamento.
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técnicas de calibragao.

E importante ressaltar que os pardmetros de configuracao do PSO e da rede neural
foram escolhidos por meio de testes de tentativa e erro, visando alcancar configuragoes
adequadas para a calibracao do acelerometro. No caso da rede neural, buscou-se minimizar
a0 maximo o custo computacional enquanto se mantinha um baixo erro médio absoluto
(MAE), resultando em um modelo eficiente e preciso.

Na analise dos resultados obtidos pelas técnicas de calibracao, observa-se que o
método de Redes Neurais apresentou o melhor desempenho geral, reduzindo significati-
vamente o erro médio absoluto (MAE) nos trés eixos. No entanto, é importante destacar
que essa técnica possui uma maior complexidade computacional em comparacao com as
demais, devido ao processo de multiplicagoes sequenciais de matrizes para a obtencao da
saida.

Por outro lado, a técnica de Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO) apre-
sentou o pior desempenho, com um erro no eixo y superior ao observado nos dados nao
calibrados. No entanto, uma vantagem dessa técnica é a flexibilidade em utilizar posi-
¢oOes aleatdrias para a calibracdo, o que simplifica o processo e elimina a necessidade de
posicionar o suporte mecanico em posicoes pré-definidas.

Adicionalmente, destaca-se a técnica baseada em Minimos Quadrados (MQ), es-
pecialmente considerando o modelo completo, cujos valores de MAE sao proximos aos
obtidos pela Rede Neural, porém com a vantagem de utilizar uma menor complexidade
computacional. O modelo simplificado também se mostrou eficiente, oferecendo o benefi-

cio de exigir menos posi¢oes pré-definidas no procedimento de calibragao, o que torna o
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Figura 33 — Comparacao entre as aceleragoes medidas e calibradas com a rede neural
para cada eixo do acelerébmetro.
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processo mais simples.

Tabela 4 — Comparagao das Técnicas de Calibragao do Acelerometro MEMS.

Modelo Simplificado | Modelo Completo
Nao Calibrado MQ MQ PSO Rede Neural
MAE, 0,1220 0,0053 0,0044 0,0679 0,0036
MAE, 0,0116 0,0059 0,0035 0,0565 0,0031
MAE; 0,0422 0,0103 0,0086 0,0376 0,0048

4.2 ESTIMACAO DE ATITUDE

Nesta secao, as fungoes de calibragao obtidas sao utilizadas para, primeiramente,
calibrar as medidas de aceleragao dos trés datasets mostrados na Tabela 3. Na sequéncia,
essas medidas (calibradas) sao empregadas para estimar a inclinagao (dngulos roll e pitch)
do acelerdmetro, através das equagoes (63) e (64). Os datasets contemplam os seguintes
cenarios:

1. Cenario 1: Acelerdmetro sem inclinagao (roll = pitch = 0°).
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Figura 34 — Comparacao entre as diferentes técnicas de calibragdo em formato de grafico
de barras.
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2. Cenério 2: Acelerémetro rotacionado em 45° em torno do eixo = (roll = 45° e
pitch = 0°).

3. Cenério 3: Acelerémetro rotacionado em 45° em torno do eixo y (roll = 0° e
pitch = 45°).

4.2.1 Dados nao calibrados

Na Figura 35, é mostrado o resultado da estimagao da inclinacao do acelerometro
para os 3 cenarios utilizando as medidas nao calibradas contidas nos datasets. De modo
geral, os trés cenarios apresentaram um erro elevado no angulo pitch em comparacao
com os valores corretos (de referéncia), com destaque para os cendrios 1 e 2, onde as
discrepancias foram mais acentuadas. Em relagao ao angulo roll, os erros foram menos
significativos, exceto no cenario 2, que apresentou uma discrepancia visivelmente maior

em relacao aos valores corretos.

4.2.2 Minimos Quadrados
4.2.2.1 Caso 1: Modelo Simplificado

Na Figura 36, é mostrado o resultado da estimacao da inclinagdo do acelerémetro

para os 3 cenarios utilizando o modelo de erros simplificado para calibracio, obtido pelo
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Figura 35 — Estimacao da inclinacao do acelerémetro nos 3 cenarios, utilizando as medidas
nao calibradas de aceleracao.
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método de MQ. Em geral, os dngulos estimados sdo préximos dos valores corretos. Ademais,
nota-se uma melhora na estimacao do angulo roll apenas no cenério 2, em comparagao com

as medidas nao calibradas. Em relagdo ao angulo pitch, houve uma melhora significativa
em todos os cenarios.

4.2.2.2  Caso 2: Modelo Completo

Na Figura 37, é mostrado o resultado da estimacao da inclinagdo do acelerémetro
para os 3 cenarios, utilizando o modelo de erros completo para calibracao, obtido pelo
método de MQ. De modo geral, os angulos estimados apresentam valores proximos aos
corretos. Contudo, em comparacao com os dados nao calibrados, observa-se uma leve piora

no angulo roll no cenario 3.
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Figura 36 — Estimacao da inclinagdo do acelerémetro nos 3 cenarios, utilizando o modelo
de erros simplificado para calibragao, estimado por MQ.
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4.2.3 Otimizacao por Enxame de Particulas

Na Figura 38, é mostrado o resultado da estimacao da inclinacdo do acelerémetro
para os 3 cendrios utilizando o algoritmo PSO para calibragao. No geral, os angulos (roll
e pitch) estimados nao estao préximos dos valores corretos. Ademais, observa-se uma
melhora na estimacao do angulo roll somente no cenario 2, quando comparado as medidas
nao calibradas. Por outro lado, em relacao ao dngulo pitch, verifica-se uma leve melhora

na estimacao para todos os cenarios.

4.2.4 Rede Neural Artifical

Na Figura 39, é mostrado o resultado da estimacao da inclinacdo do acelerémetro
para os 3 cenarios utilizando a rede neural como fun¢ao de calibracao. De forma geral, os

angulos estimados estao proximos dos valores corretos. No entanto, em comparagao aos
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Figura 37 — Estimacao da inclinagado do acelerémetro nos 3 cenarios, utilizando o modelo
de erros completo para calibracao, estimado por MQ.
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dados nao calibrados, percebe-se uma pequena piora no angulo roll no cenério 3.

4.2.5 Comparacao entre as técnicas de calibracao para estimacao de atitude

As Tabelas 5 e 6 apresentam os valores de MAE relacionados a estimacao dos
angulos de atitude roll e pitch, a partir das medidas de aceleragao calibradas, obtidas
através de cada técnica discutida neste trabalho. Adicionalmente, nas Figuras 40 e 41, esses
resultados sdo apresentados no formato de gréfico de barras, facilitando a comparagao
visual entre as técnicas de calibracao.

Na andlise dos resultados obtidos, observa-se as técnicas de MQ (considerando o
modelo completo) e Redes Neurais, se destacaram como as mais eficazes, superando tanto
os dados nao calibrados quanto as demais técnicas. No entanto, em comparacdo com a

estimacao dos dados nao calibrados, nenhuma das técnicas foi capaz de reduzir o erro
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Figura 38 — Estimacao da inclinagado do acelerémetro nos 3 cenarios, utilizando o modelo
de erros completo para calibracao, estimado pelo algoritmo PSO.
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MAE na estimagao do angulo roll no cenério 3, indicando que, nesse caso especifico, as
abordagens de calibragao nao resultaram em uma melhoria significativa.

Além disso, observa-se uma relacao direta entre os resultados da calibracao e
a estimacdo da inclinagdo. Ou seja, as técnicas de calibracao (MQ e Redes Neurais)
que apresentaram os melhores resultados foram também as que proporcionaram uma
melhor estimagao dos angulos de inclinagao, com destaque para o MQ (considerando o
modelo completo), que garantiu uma redugao significativa dos erros e apresenta um custo
computacional menor em comparagao com a Rede Neural.

Em contrapartida, o algoritmo de Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO) nao
demonstrou um desempenho tao expressivo. Embora tenha mostrado uma leve melhora na
estimacgao do angulo pitch em todos os cenarios, a melhoria no angulo roll ocorreu apenas
no cenario 2, evidenciando que, além da calibragao, o algoritmo PSO nao é recomendado

para a aplicagao de estimacao de inclinacao.
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Figura 39 — Estimagao da inclinagdo do acelerdmetro nos 3 cenarios, utilizando a rede
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Tabela 5 — Comparacao das Técnicas de Calibracao para estimacao de atitude do angulo

roll nos 3 cenarios.

Modelo Simplificado | Modelo Completo
Nao Calibrado MQ MQ PSO Rede Neural
MAE; 0,2686° 0,3114° 0,1522° | 2,0077° 0,1695°
MAE> 1,4670° 0,3737° 0,2294° | 0,6178° 0,2268°
MAE; 0,2065° 0,7100° 0,4026° | 0,8301° 0,4504°

Tabela 6 — Comparacao das Técnicas de Calibracao para estimacao de atitude do angulo

pitch nos 3 cenarios.

Modelo Simplificado | Modelo Completo
Nao Calibrado MQ MQ PSO Rede Neural
MAE; 6,8928° 0,3685° 0,1549° 1,9968° 0,1604°
MAE, 7,0918° 0,5154° 0,1550° 1,4058° 0,1331°
MAE3; 2,7132° 0,1980° 0,2386° | 0,7498° 0,1899°




Capitulo 4. Resultados 68

Figura 40 — Comparacao entre as diferentes técnicas de calibragao para estimacao do
angulo roll, em formato de grafico de barras.

Comparagio dos Valores de MAE para Cada Técnica de Calibragio - Angulo Roll
T T T

2.5

I Nzo Calibrado
I MQ (Simplificado)
[CIma (Completo)
I Fso

[ Rede Neural

MAE (°)

]

Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3

Fonte: Autor.

Figura 41 — Comparacao entre as diferentes técnicas de calibragao para estimacao do
angulo pitch, em formato de grafico de barras.

Comparagio dos Valores de MAE para Cada Técnica de Calibragao - Angulo Pitch
T T T

I Nzo Calibrado
I MQ (Simplificado)
[ IMQ (Completo)
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=
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Fonte: Autor.
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5 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi realizar um estudo comparativo entre trés técnicas de
calibragao para acelerometros MEMS baseadas em Minimos Quadrados (MQ), Otimizagao
por Enxame de Particulas (PSO) e Redes Neurais Artificiais, com o foco em avaliar a
eficacia de cada técnica na correcao de erros de medi¢ao deterministicos como bias, fator de
escala, desalinhamento e nao-ortogonalidade, além de aplicar as medidas calibradas para a
estimacao dos angulos de inclinacao roll e pitch. A plataforma de calibracao desenvolvida
para este estudo incluiu um médulo GY-87, um Arduino UNO e um suporte mecanico
que garantiu a estabilidade e precisao nas medigoes.

No que se refere ao conteuido abordado neste documento, no Capitulo 1 foi apre-
sentada uma contextualizacao deste trabalho, destacando o objetivo geral e os objetivos
especificos a serem alcancados. No Capitulo 2, foram apresentados alguns conceitos fun-
damentais que sustentam o desenvolvimento do trabalho. No Capitulo 3, foi detalhada
a construcdo da plataforma utilizada para aquisicdo de dados do acelerémetro, assim
como as implementacoes das técnicas de calibracao. No Capitulo 4, foram apresentados os
resultados deste estudo, tanto para a calibracao do acelerémetro quanto para a aplicacao
da estimacao de inclinacao, por meio das diferentes técnicas abordadas.

Na calibracao do acelerdometro, o método de Redes Neurais obteve os melhores resul-
tados em termos de redugao do erro médio absoluto (MAE) para os trés eixos, superando
as demais técnicas. Contudo, essa técnica apresenta um custo computacional mais elevado
em comparagao com as outras abordagens. Destacam-se também os resultados do método
de Minimos Quadrados (MQ), especialmente com o modelo completo, cujos valores de
erro foram proximos aos obtidos pela Rede Neural, mas com uma menor complexidade
computacional. O MQ considerando o modelo simplificado também apresentou resultados
satisfatorios, com a vantagem de exigir menos posigoes pré-definidas no procedimento de
calibracdo, o que torna o processo mais simples. A técnica de Otimizacao por Enxame de
Particulas (PSO), embora tenha reduzido o erro nos eixos e z, apresentou uma excegao
no eixo y, onde o erro foi superior ao dos dados nao calibrados, o que torna essa técnica a
menos eficaz para a calibracao do acelerometro. Entretanto, um ponto positivo do PSO
é que este algoritmo nao requer o uso de posi¢oes pré-definidas para a plataforma de
calibracao, uma vez que as aceleracoes teodricas sao calculadas com base nas amostras
de aceleracoes e nas posicoes de cada particula. Isso significa que o procedimento de
calibracao é mais simples, permitindo a utilizacao de posigoes aleatorias.

Em relacdo a estimagao da inclinagdo, as técnicas de MQ (considerando o modelo
completo) e Redes Neurais se destacaram como as mais eficazes, superando tanto os
dados nao calibrados quanto as demais técnicas. No entanto, em comparagao com a
estimacao dos dados nao calibrados, nenhuma das técnicas foi capaz de reduzir o erro

MAE na estimacao do angulo roll no cenario 3, indicando que, nesse caso especifico, as
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abordagens de calibracao nao resultaram em uma melhoria significativa. Por outro lado, o
algoritmo PSO, em comparagao com a estimacao realizada com os dados nao calibrados,
nao demonstrou um desempenho tao expressivo na estimacao da inclinagao, apresentando
uma melhoria apenas na estimacao do angulo pitch em todos os cenarios, enquanto no
angulo roll, a melhoria ocorreu apenas no cenario 2.

Em geral, todos os objetivos especificos listados no Capitulo 1 foram atingidos
com éxito. A analise dos resultados demonstrou que as técnicas de calibracao baseadas
no algoritmo M@ (para os modelos de erros simplificado e completo) e em Redes Neurais
Artificiais podem ser aplicadas para melhorar a acuracia das medidas do acelerdometro
MEMS, com cada abordagem apresentando suas vantagens e limitagoes. A Rede Neural
se destacou nas duas comparagdes em termos de acuracia, mas apresenta um custo com-
putacional mais alto em comparagdo com as outras técnicas, que utilizam a equacao (10)
para a calibracao.

Ademais, uma forma de avangar neste estudo é utilizar o conceito de fusao de
sensores para melhorar a estimagdo dos angulos de atitude. Com a fusao de dados do ace-
lerometro, giroscopio e magnetometro, seria possivel estimar também o angulo de guinada
(yaw), ampliando as capacidades do sistema de estimacao de atitude. Essa abordagem
seria particularmente vantajosa em cendrios sujeitos a vibracao, pois o acelerdmetro, ape-
sar de eficiente para medir aceleragoes em baixa frequéncia, apresenta dificuldades na
presenga de ruidos de alta frequéncia (causadas por vibragbes mecénicas). Nesse caso, 0s
dados do giroscopio, que possuem melhor desempenho em altas frequéncias, poderiam ser
combinados para complementar as medic¢oes, resultando em estimativas mais robustas e
precisas.

Por fim, é sugerido reavaliar as técnicas com equipamentos de maior precisao, como
plataformas inerciais profissionais e camaras de calibracao controladas. No presente estudo,
foi utilizado um nivel de bolha para assegurar orientagoes de 45 graus durante as medigoes.
Entretanto, este instrumento possui erros inerentes que podem comprometer a precisao das
medigoes e, consequentemente, a comparacao entre as técnicas. Além disso, imperfei¢oes
decorrentes da impressao 3D do suporte mecanico podem introduzir desalinhamentos ou
variagoes nas medicoes. Desta forma, a substituicao desses componentes por alternativas
de maior precisao, como inclinémetros digitais e suportes usinados, pode contribuir para

resultados mais confiaveis e robustos.
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