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Abstract— The quadrotor is an unmanned aerial vehicle made of four rotating wings with a cross-shaped
structure. These vehicles have an inertial measurement unit, formed by accelerometer, gyroscope and magne-
tometer, as the main means of data acquisition. The sensors raw data do not provide the quadrotor’s attitude,
thus it is necessary to use an attitude estimation method. In this paper it is used a Non-linear Passive Comple-
mentary Filter to estimate attitude. One disadvantage of this filter is to employ static gains in its formulation.
Therefore, it is proposed a fuzzy logic system to adapt the gains of the filter, looking for a rapid convergence of
the states and attenuation of the noise produced by sensors readings. For the parameters optimization of the
proposed system it is used a genetic algorithm.
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Resumo— O quadrirotor é um véıculo aéreo não tripulado composto de quatro hélices em que sua estru-
tura é em formato de cruz. Estes véıculos geralmente possuem uma unidade de medida inercial, composta de
acelerômetro, giroscópio e magnetômetro, como principal meio de aquisição de dados. Os dados brutos destes
sensores não fornecem a atitude do quadrirotor, portanto torna-se necessário utilizar um método de estimação de
atitude. Neste artigo será utilizado um Filtro Complementar Passivo Não Linear para estimar a atitude. Uma
desvantagem deste filtro é empregar ganhos estáticos em sua formulação. Portanto, é proposto a utilização de
um sistema com lógica fuzzy para adaptar os ganhos do filtro, visando realizar a rápida convergência dos estados
e atenuação dos rúıdos provenientes das leituras dos sensores. Para a otimização dos parâmetros do sistema
proposto é utilizado um algoritmo genético.

Palavras-chave— Quadrotor, lógica fuzzy, controle inteligente, estimação de atitude.

1 Introdução

A estimação precisa da atitude de um qua-
drirotor é uma importante etapa que antecede o
projeto de controladores. Diferentemente de ou-
tros véıculos aéreos, como aviões e helicópteros,
o quadrirotor não possui mecanismos capazes de
alterar seu ângulo de ataque para definir sua ati-
tude. Seu controle da atitude é alcançado através
do controle diferencial do empuxo gerado por cada
motor. Logo, obter precisamente a estimação dos
estados referentes à atitude é essencial para con-
trolar com êxito a aeronave.

Com a popularização dos quadrirotores, cada
vez mais são produzidos sistemas embarcados
de baixo custo para atender o mercado. Deste
modo, o mesmo ocorre com os sensores. A uni-
dade de medida inercial (Inertial Measurement
Unit - IMU) utilizada nos quadrirotores é um sis-
tema micro-eletromecânico (Microelectromechani-
cal Systems - MEMS) composto principalmente
de três sensores: acelerômetro, giroscópio e mag-
netômetro. Como a sua produção é feita em larga
escala visando o baixo custo, estes sistemas não
apresentam uma grande precisão de medição e ro-
bustez, ou seja, estão sujeitos a altos ńıveis de
rúıdo. Ainda, tais sensores apresentam termos de
bias variantes no tempo. Portanto, transformar
a leitura destes sensores em atitude não é uma

tarefa trivial.

As técnicas mais utilizadas para estimar a ati-
tude de um quadrirotor são: linearização do mo-
delo dos sensores e utilização do Filtro de Kalman
convencional (Lefferts et al., 1983), Filtro de Kal-
man Estendido (Gao et al., 2006) e Filtro Comple-
mentar Não Linear (Mahony et al., 2008), no qual
a última abordagem tem se mostrado vantajosa
comparada às demais (Madinehi, 2013).

Técnicas de inteligência artificial, como a ló-
gica fuzzy e Algoritmos Genéticos, estão sendo uti-
lizadas aliadas à outras ferramentas para a esti-
mação de atitude (Rithirun and Sooraksa, 2011;
Kang and Park, 2009; Bonilla et al., 2013). As
principais vantagens da utilização da lógica fuzzy
são a adaptação dos parâmetros em relação à en-
trada do sistema e o melhor tratamento das impre-
cisões relacionadas aos sensores. Já a utilização de
algoritmos genéticos destaca-se por encontrar uma
solução sub-ótima para os fatores de escala utili-
zados nas funções de pertinência da lógica fuzzy.

Neste contexto, este trabalho propõe uma mo-
dificação no Filtro Complementar Passivo Não Li-
near (FCPNL), em que será utilizada a lógica fuzzy
para adaptação dos ganhos do filtro. Os fatores de
escala e outros parâmetros serão ajustados utili-
zando um algoritmo genético (AG). O trabalho
encontra-se dividido da seguinte maneira: a Se-
ção 2 apresenta uma revisão dos conceitos básicos
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e formulações do Filtro Complementar, além dos
sistemas de coordenadas, do modelo dos sensores
utilizados e as operações para reconstruir a atitude
a partir da sáıda do filtro. A Seção 3 apresenta o
sistema de adaptação fuzzy proposto e as caracte-
ŕısticas do algoritmo genético utilizado na otimi-
zação. A Seção 4 apresenta os resultados obtidos a
partir das simulações em um modelo genérico de
um quadrirotor e a Seção 5 expõe as conclusões
finais deste artigo.

Com relação à notação matemática utilizada,
seja Ω ∈ R3. Define-se então Ω× como

Ω× =

 0 −Ω3 Ω2

Ω3 0 −Ω1

−Ω2 Ω1 0

 . (1)

Para qualquer v ∈ R3, então Ω×v = Ω × v (pro-
duto vetorial). O operador vex(SO(3)) → R3

denota o inverso do operador Ω× (Mahony et al.,
2008)

vex(Ω×) = Ω, Ω ∈ R3. (2)

Por fim, definimos o operador de projeção antissi-
métrica Pa como

Pa(H) =
1

2

(
H −HT

)
. (3)

2 Filtro Complementar Passivo Não
Linear

O filtro proposto por Mahony et al. (2008)
é capaz de obter boas estimativas de atitude e
correção de bias variantes no tempo a partir das
leituras dos sensores. Este é denominado Filtro
Complementar Passivo Não Linear. O problema
é apresentado diretamente no grupo ortogonal es-
pecial, denotado por SO(3). Portanto, para fun-
damentar as equações do filtro, necessita-se dos
sistemas de coordenadas e dos modelos dos senso-
res empregados.

2.1 Sistemas de Coordenadas e Modelo dos Sen-
sores

São definidos dois sistemas de coordenadas
para o quadrirotor, o sistema OXY Z , denominado
sistema de referência inercial e o sistema do corpo
OABC , em que sua origem coincide com o cen-
tro de gravidade do véıculo. Os ângulos de Euler
são representados por φ (rolagem), θ (arfagem) e
ψ(guinada). Tais sistemas de coordenadas e os
ângulos de Euler são apresentados na Figura 1.

O modelo do acelerômetro, expresso no sis-
tema de coordenadas do corpo do quadrirotor, é
representado por

va = R(−g~z) + ba + ηa, (4)

em que R é a matriz de rotação, g é a aceleração
da gravidade, ~z é o vetor unitário no eixo Z que

Figura 1: Sistema de coordenadas e ângulos de
Euler do quadrirotor (Tayebi, 2006, adaptado).

aponta para o centro da terra, ba é o termo de bias
do acelerômetro e ηa é o rúıdo de medição aditivo.

O modelo do giroscópio é dado por

Ωy = Ω + bg + ηg, (5)

em que Ω = [p, q, r] é velocidade angular real, bg
é o termo de bias do acelerômetro e ηg é o rúıdo
de medição aditivo.

Finalmente, o modelo do magnetômetro é

mmag = RMn + bm + ηm, (6)

em que R é a matriz de rotação, Mn é o vetor
do campo magnético da terra, bm é o termo de
bias do magnetrômetro e ηm é o rúıdo de medição
aditivo.

Apenas a direção do campo magnético é im-
portante para estimar a atitude, portanto utiliza-
se sua medida vetorial (Mahony et al., 2008)

vm =
mmag

|mmag|
. (7)

2.2 Equacionamento do Filtro

O objetivo do Filtro Complementar é fazer a
matriz de rotação estimada R̂ tender à matriz de
rotação real R (R̂ → R), sendo assim, é posśı-
vel computar a atitude a partir da matriz R̂. As
equações fundamentais do filtro são

˙̂
R = R̂(Ωy − b̂+ kPω)×, R̂(0) = R̂0, (8)

˙̂
b =− kIω, R̂(0) = R̂0, (9)

ω = vex
(
Pa(R̃)

)
, R̃ = R̂TRy, (10)

nos quais kI e kP são ganhos positivos determi-
nados pelo projetista, Ry é a matriz de rotação
reconstrúıda a partir da leitura dos sensores e Ωy

é a leitura com bias do giroscópio.
Para determinar a matriz de rotação Ry

reconstrúıda a partir da leitura dos sensores,
Mahony et al. (2008) apresenta a equação

Ry = argminR∈SO(3)(λ1|~z −Rva|2 + λ2|v∗m −Rvm|2), (11)
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em que λ1 e λ2 são pesos determinados que de-
pendem da confiança da sáıda dos sensores e v∗m
é a direção inercial do campo magnético onde os
dados foram coletados.

Como é de grande complexidade computacio-
nal resolver o problema representado pela equação
(11), a matriz de rotação Ry reconstrúıda frequen-
temente é obtida através de uma maneira sub-
ótima.

2.3 Reconstrução da Matriz Ry a partir da Lei-
tura dos Sensores

De acordo com (Pedley, 2013), pode-se reali-
zar manipulações algébricas com as leituras ins-
tantâneas do acelerômetro para recuperar os ân-
gulos φ e θ, da seguinte forma:

φ = tan−1

 −Gpy√
G 2

px +G 2
pz

 , (12)

θ = tan−1

 Gpx√
G 2

py +G 2
pz

 , (13)

nos quais Gpx, Gpy e Gpz são as leituras do ace-
lerômetro referentes aos três eixos.

Após encontrar os ângulos de rolagem e ar-
fagem, é posśıvel transformar as leituras do mag-
netômetro para o plano horizontal, multiplicando
estas pelas matrizes de rotação dos ângulos φ e
θ (Hystad, 2015). Essa implementação é vista na
equação (14).mh

x

mh
y

mh
z

 = R(θ)R(φ)

mx

my

mz

 (14)

As leituras do magnetômetro referentes aos seus
três eixos são mx, my e mz.

Portanto, o ângulo ψ que mede a deflexão en-
tre a frente do quadrirotor e a direção Norte é
encontrado pela equação (15).

ψ = tan−1

(
mh

y

mh
x

)
(15)

Note que as equações (12), (13) e (15) uti-
lizam o arco tangente do quociente de variáveis,
logo o sinal destas variáveis é importante para de-
terminar o quadrante da solução, que se encontra
no intervalo [−π, π].

2.4 Computar Atitude a partir de uma Matriz de
Rotação

O FCPNL estima a matriz de rotação, con-
sequentemente, ângulos de Euler não são obtidos
explicitamente, sendo necessário extráı-los da ma-
triz de rotação.

Para isso, considere a matriz de rotação R

R =

 cθ cψ cθ sψ −sθ
sψ sθ cψ − cφ sψ cφ cψ + sφ sθ sψ sφ cθ
cφ sθ cψ + sφ sψ sθ cφ sψ − sφ cψ cθ cφ

 , (16)

em que s e c são abreviações para seno e cosseno.
Apresentando a matriz R na forma de seus termos
genéricos (Slabaugh, 1999)

R =

R11 R12 R13

R21 R22 R23

R31 R32 R33

 , (17)

os ângulos de Euler φ, θ e ψ podem ser encontra-
dos a partir das seguintes equações:

θ = −sen−1(R13), (18)

ψ = tg−1
(
R12

R11

)
, (19)

φ = tg−1
(
R33

R23

)
. (20)

3 Sistema com Lógica Fuzzy e
Otimização por Algoritmos Genéticos

Este trabalho propõe a alteração do ganho kP
presente na equação (8) do Filtro Complementar.
Sua determinação será feita a partir de um sis-
tema que utiliza lógica fuzzy. Optou-se por man-
ter o ganho kI estático pois este não exerce grande
influência na convergência dos valores da atitude.

3.1 Sistema Fuzzy

O sistema de adaptação fuzzy projetado tem
como objetivo fazer com que o FCPNL tenha uma
convergência rápida para os estados reais e ainda
assim filtre bem os rúıdos das leituras dos sensores.
A convergência rápida implica em ganhos altos,
porém ganhos altos implicam em amplificação dos
rúıdos. Por este motivo são necessários ganhos
dinâmicos.

Foram definidas como variáveis de entrada do
sistema fuzzy o módulo de ω (||ω||) e sua derivada
(||ω̇||), e a variável de sáıda é α ∈ [0, 1]. Foi es-
colhido utilizar a informação do ||ω||, pois esta é
análoga ao sinal de erro em uma malha de con-
trole, onde deseja-se que tal sinal sempre tenda a
zero. O ganho kP assume a seguinte estrutura:

kP = kP0
+ kPα × α, (21)

em que kP0
é o valor constante mı́nimo que kP

pode assumir e kPα é o fator de escala da sáıda do
sistema fuzzy. O diagrama de blocos do sistema
fuzzy implementando é apresentado na Figura 2.

Os elementos dos vetores ω e ω̇ foram pré-
filtrados por filtros passa-baixa de primeira ordem.
Cada elemento destes vetores está sujeito a rúıdos
de intensidades distintas, logo, optou-se por filtrá-
los individualmente.
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Figura 2: Diagrama de blocos do sistema fuzzy.

Para o sistema fuzzy, as funções de pertinên-
cia utilizadas para a entrada ||ω|| e a sáıda α es-
tão representadas na Figura 3. Já as funções de
pertinência da entrada ||ω̇|| encontram-se na Fi-
gura 4. As abreviações utilizadas nas funções de
pertinência representam: MP - muito pequeno, P
- pequeno, M - médio, G - grande, MG - muito
grande, MNeg - muito negativo, Neg - negativo, Z
- zero, Pos - positivo, MPos - muito positivo.
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Figura 3: Funções de pertinência de ||ω|| e α.
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Figura 4: Funções de pertinência de ||ω̇||.

A base de regras fuzzy utilizada para este sis-
tema é apresentada na Tabela 1.

Tabela 1: Regras do sistema fuzzy.
PPPPPPPP||ω̇||

||ω||
MP P M G MG

MNeg MP MP MP P M
Neg MP P P M G
Z MP P M G MG

Pos P M G G MG
MPos M G MG MG MG

3.2 Otimização por Algoritmos Genéticos

Foi implementado um algoritmo genético com
o propósito de encontrar os melhores valores para
os fatores de escala e as frequências de corte dos
filtros passa-baixa. As variáveis otimizadas foram:

• fescala||ω||, que é o fator de escala da entrada
fuzzy ||ω||;

• fescala||ω̇||, que é o fator de escala da entrada
fuzzy ||ω̇||;

• kP0
, que é o valor mı́nimo de kP ;

• kPα , que é o fator de escala da sáıda fuzzy α;

• fci , i = 1, 2, ..., 6, que é a frequência de corte
do filtro passa-baixa i.

O AG utilizado tem como objetivo minimizar
a função fitness da equação (22), que é composta
pela norma não filtrada de ω. Ainda, os parâme-
tros utilizados nas iterações do algoritmo se en-
contram na Tabela 2.

fitness =

t=∞∑
t=0

(||ω||2 × t) (22)

Tabela 2: Parâmetros Utilizados na Execução do
Algoritmo Genético.

Parâmetro Valor
Tamanho da população 50

Tamanho do cromossomo 144
Tamanho do subconjunto do torneio “k” 2

Taxa de cruzamento 0.87
Taxa de mutação 0.12

Número de gerações 250

4 Resultados

Os resultados deste artigo foram obtidos atra-
vés da simulação de um modelo genérico de um
quadrirotor, baseado no modelo proposto por
Tayebi (2006). Utilizando o diagrama de blocos
da Figura 2, ambientado no Simulink, foram rea-
lizadas três simulações do FCPNL. Inicialmente,
para executar todos os ensaios, foi definido um
valor fixo para kI , sendo kI = 15. A primeira si-
mulação foi realizada com kP = 15. Em seguida,
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realizou-se a simulação com kP = 45. Por último,
foi feita a simulação com o valor de kP ajustado
pelo sistema fuzzy e seus fatores de escala otimiza-
dos pelo AG. Os parâmetros otimizados pelo AG
se encontram na Tabela 3.

Tabela 3: Parâmetros otimizados pelo AG.

Fatores de Escala Valor
fescala||ω|| 4.2784
fescala||ω̇|| 0.3321

kP0 5.1770
kPα 114.1392
fc1 0.1293
fc2 0.0538
fc3 0.0980
fc4 0.0749
fc5 0.1399
fc6 0.0309

Os resultados das três simulações se encon-
tram na Figura 5. Optou-se por colocar a simu-
lação do sistema fuzzy entre as simulações com os
ganhos estáticos para comparação dos resultados.
Os dados coletados representam a diferença entre
os estados reais do quadrirotor e os estados esti-
mados pelo FCPNL.
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Figura 5: Comparação dos estados com kP fixos
e com kP ajustado pelo sistema fuzzy.

Nota-se que quando o valor do ganho kP é
muito baixo, a estimação demora para convergir,
apresentando um alto sobressinal. Ainda assim, o

ganho baixo não amplifica os rúıdos. Entretanto,
quando o valor do ganho kP é muito alto, a estima-
ção converge rápido, porém esta apresenta grande
quantidade de rúıdos em regime permanente.

Constata-se então a vantagem do sistema
fuzzy proposto. O ganho kP com ajuste fuzzy
se adapta de acordo com o valor do ||ω||, como
apresentado na Figura 6. Portanto, o ganho tem
valores altos no regime transitório, convergindo a
estimação rapidamente. Ainda, ao atingir o re-
gime permanente, tal ganho tem valores baixos,
não amplificando os rúıdos residuais. É visto que
o sinal de kP está excursionando por uma faixa
razoável, comprovando que os fatores de escala do
sistema fuzzy foram bem sintonizados pelo algo-
ritmo genético.
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Figura 6: Valores do ganho kP ajustado pelo sis-
tema fuzzy ao longo do tempo.

5 Conclusões

Este trabalho apresentou uma adaptação dos
ganhos do Filtro Complementar Passivo Não Li-
near utilizando lógica fuzzy e otimização por algo-
ritmos genéticos. Embora tenha sido desenvolvido
a técnica para um quadrirotor, esta aplicação pode
ser estendida a qualquer véıculo aéreo não tripu-
lado que utilize uma IMU como principal módulo
de aquisição de dados.

Foram realizadas simulações em um modelo
genérico de um quadrirotor, utilizando o FCPNL
para estimar a atitude. As simulações realizadas
tiveram como objetivo comparar o desempenho da
estimação entre os filtros com ganhos estáticos e
o filtro com o ganho adaptado por sistema fuzzy.
Foi constatado que o filtro com o ganho adaptado
por sistema fuzzy combina as caracteŕısticas dese-
jáveis do filtro com ganhos baixos e do filtro com
ganhos altos, pois este faz a rápida convergência
da estimação e não amplifica os rúıdos em regime
permanente. Os resultados obtidos comprovam os
comportamentos esperados.
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Em trabalhos futuros, pretende-se realizar a
implementação do FCPNL com adaptação dos ga-
nhos em um sistema de testes real.
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