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Abstract— Air bearing testbeds have been used to test satellites technologies under frictionless environments.
Inertial measurement units (IMU), composed by accelerometers and rate gyroscopes, associated with magnetome-
ters provide the orientation and angular velocities of the platform as inputs to automatic balancing algorithms,
designed to put the rotating center of the testbed and its center of mass as closer as possible. Before balancing
the platform, the data of the gyroscope can be combined with those from the other sensors in order to improve
algorithms results. In this paper, an extended Kalman filter approach is implemented to realize discrete-time
integration and data fusion at the same time, additionally reducing noise and bias deviations of IMU outputs.
Experiments were performed with the nanosatellite testbed of the Laboratory of Application and Innovation in
Aerospace Science (LAICA) at Universidade de Braśılia.

Keywords— IMU, Extended Kalman filter, Attitude determination, Platform balancing.

Resumo— Plataformas de teste com rolamento a ar tem sido usadas para testar tecnologias de satélites em
ambientes de atrito quase nulo. Unidades de medição inercial (IMU), compostas por acelerômetros e giroscópios,
e associadas a magnetômetros, são usadas para fornecer a orientação e as velocidades angulares da mesa de testes
como entradas para algoritmos de balanceamento automático, desenvolvidos para colocar o centro de rotação
da estrutura e seu centro de massa o mais próximos posśıvel. Antes de balancear a plataforma, os dados do
giroscópio podem ser combinados com os dos outros sensores para melhorar os resultados dos algoritmos. Nesse
trabalho, o filtro de Kalman estendido é utilizado para realizar a integração no tempo discreto e a fusão sensorial
ao mesmo tempo, reduzindo, ainda, rúıdos e vieses (bias) das sáıdas da IMU. Os experimentos foram realizados
com a plataforma de testes de nanossatélites do Laboratory of Application and Innovation in Aerospace Science
(LAICA) da Universidade de Braśılia.

Palavras-chave— IMU, Filtro de Kalman estendido, Determinação de atitude, Balanceamento de plata-
forma.

1 Introdução

Plataformas de testes que emulam as condições
em que os satélites artificiais operam são utiliza-
das para o projeto e teste de algoritmos de con-
trole e de técnicas de atuação. A mesa de testes
usada nesse trabalho é voltada especialmente para
o estudo de pequenos satélites, denominados mi-
crossatélites, nanossatélites ou picossatélites, con-
forme o tamanho.

Em Schwartz et al. (2003) os autores apresen-
tam uma revisão histórica da utilização de plata-
formas de testes que empregam rolamentos a ar
para simular condições de atrito quase nulo ou de
torque gravitacional próximo de zero – para mo-
vimentos de rotação. A mesa utilizada nesse tra-
balho é dotada de um rolamento a ar esférico o
qual simula as condições de torque gravitacional e
atrito quase nulos experimentadas pelos satélites
quando em órbita. Ela segue a configuração “topo

de mesa”, tal como na classificação apresentada
em Schwartz et al. (2003).

Um problema sempre existente em platafor-
mas de testes com rolamento a ar esférico diz res-
peito ao seu balanceamento. Para que a mesa
experimente um torque gravitacional próximo de
zero é preciso que o seu centro de massa coincida
com o seu centro de rotação. O balanceamento
da mesa consiste justamente em ajustar a distri-
buição interna da massa da plataforma de forma
a minimizar a distância entre esses dois pontos.
O balanceamento da plataforma de testes é um
problema a ser tratado inevitavelmente, antes que
ela possa ser usada em pesquisas de determina-
ção e controle de atitude. Antes disso porém, é
preciso que os dados provenientes dos sensores da
mesa sejam confiáveis para que eles possam ser
empregados em algoritmos de balanceamento au-
tomático, como o apresentado em da Silva et al.
(2016). Desta feita, esse artigo tem o enfoque na
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determinação de atitude da mesa de testes a partir
do tratamento dos dados dos sensores da unidade
de medição inercial (IMU, do inglês Inertial Mea-
surement Unit) da plataforma.

O presente artigo está organizado da seguinte
maneira: na seção 2 são enunciados os fundamen-
tos teóricos referentes à determinação de atitude
e as equações aplicadas no algoritmo proposto do
filtro de Kalman estendido (FKE) para o trata-
mento do problema; na seção 3 é definida a meto-
dologia empregada nos experimentos efetuados; a
seção 4 apresenta os resultados obtidos; e na seção
5 são feitas as considerações finais.

2 Determinação de Atitude e Filtro de
Kalman Estendido

2.1 Atitude e sistemas de referência

A atitude de um corpo diz respeito à sua orienta-
ção no espaço, cuja determinação depende da de-
finição de sistemas de referência apropriados. As-
sim, define-se o sistema-b (referencial do corpo)
como um referencial ortogonal, dextrogiro e car-
tesiano cuja origem está localizada no centro de
rotação da mesa. O sistema-n (referencial de na-
vegação) é definido com as mesmas propriedades
e mesma origem, mas seus eixos permanecem fi-
xos em relação à Terra, com o eixo X apontando
para o norte geográfico, o eixo Z apontando para
o centro da Terra e sendo o eixo Y ortogonal aos
primeiros; por essas caracteŕısticas esse sistema
também é denominado NED (do inglês, North-
East-Down). Portanto, nesse trabalho, a atitude
será definida como a orientação do sistema-b em
relação ao sistema-n. A Fig. 1 mostra uma re-
presentação simplificada da mesa, bem como as
definições dos eixos do sistema-b, também são exi-
bidos os ângulos de Euler associados aos eixos, os
quais serão explicados no parágrafo seguinte. A
Fig. 2 mostra a representação do sistema-n em
relação à Terra.

Figura 1: Representação da mesa e dos eixos de
rotação no sistema-b.

Existem diversas formas de se representar a
atitude de um corpo em relação a um referencial,
sendo a representação por ângulos de Euler uma
das mais utilizadas por sua simplicidade. Segundo
esse método, por meio de três rotações sucessi-
vas realizadas em torno de três eixos distintos lo-

Figura 2: Representação do sistema-n em relação
à Terra.

calizados no corpo é posśıvel definir a orientação
de um sistema de referência em relação a outro,
sendo também importante a sequência dos eixos
em torno dos quais elas são executadas. Assim,
nesse trabalho será adotada a seguinte sequência:
uma rotação por um ângulo ψ em torno do eixo Z
do corpo (guinada), seguida por uma rotação por
um ângulo θ em torno do eixo Y do corpo (ar-
fagem), seguida por uma rotação por um ângulo
φ em torno do eixo X do corpo (rolagem), como
apresentado em Titterton and Weston (1997). A
mesa de testes desse trabalho pode mover-se em
torno dos três eixos, limitando-se, porém, a ±45o

nos ângulos de rolagem e arfagem, ao passo que
sua movimentação no ângulo de guinada é livre.

2.2 Determinação da atitude usando apenas os
dados do acelerômetro e do magnetômetro

O problema de Wahba (Wahba, 1965) trata da
obtenção de uma estimativa para a atitude de um
corpo a partir das medidas de dois ou mais vetores
em dois sistemas distintos. Desde então, diversas
soluções foram propostas para o problema, tanto
ótimas quanto determińısticas, denominação dada
em Wertz (1978). Entre as últimas figuram os al-
goritmos TRIAD (Shuster, 2004), os quais permi-
tem a determinação da atitude a partir de dois
vetores não paralelos medidos em dois referenciais
diferentes. Em Vasconcelos et al. (2004) é apresen-
tado um método semelhante ao TRIAD, onde os
dois vetores usados são a aceleração da gravidade
e o campo magnético. Como esses vetores podem
ser medidos no sistema-b por acelerômetros e mag-
netômetros, sendo conhecidos, ainda, seus valores
no sistema-n, torna-se posśıvel obter os ângulos de
Euler por meio das matrizes de rotação que levam
de um referencial ao outro. Em Ozyagcilar (2015)
estratégia semelhante é adotada, ali são deduzi-
das as Eqs. (1) a (3), as quais fornecem os ângulos
φ, θ e ψ a partir das medidas do giroscópio e do
magnetômetro.

tg φ =
gby
gbz

(1)
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tg θ =
−gbx

gbysφ + gbzcφ
(2)

tg ψ =
Bbzsφ −Bbycφ

Bbxcθ +Bbysθsφ +Bbzsθcφ
(3)

Nas Eqs. (1) a (3), gbx, gby e gbz são as me-
didas do giroscópio, enquanto Bbx, Bby e Bbz são
as medidas do magnetômetro, todas tomadas no
sistema-b, naturalmente. A nomenclatura s• e c•
designa o seno e o cosseno, respectivamente, do
ângulo denotado por •.

Algumas limitações a respeito das Eqs. (1) a
(3) devem ser apontadas. Em primeiro lugar, as
acelerações experimentadas pelo acelerômetro de-
vem ter pequena magnitude quando comparadas
com a aceleração da gravidade; em segundo, quais-
quer campos magnéticos presentes devem ser des-
preźıveis quando comparados ao terrestre.

2.3 Filtro de Kalman e fusão sensorial

Tomando-se as taxas de variações angulares me-
didas pelo giroscópio é posśıvel estimar a atitude
da mesa em dado instante a partir da atitude em
um instante anterior, porém, as variações angula-
res obtidas por meio do giroscópio são definidas no
sistema-b. Para se estimar a orientação da mesa
em relação ao sistema-n, é preciso fazer a pro-
pagação da atitude de um referencial para outro.
Sejam x,u ∈ R3 tais que x = (φ θ ψ)T seja o
vetor contendo os ângulos de Euler definidores da
atitude da plataforma e u = (ωbx ωby ωbz)

T seja o
vetor contendo as velocidades angulares medidas
pelo giroscópio. A Eq. (4) mostra como as velo-
cidades angulares podem ser propagadas de um
sistema para outro (Titterton and Weston, 1997).

(φ̇ θ̇ ψ̇)T = ẋ = Λ(x)u (4)

Na Eq. (4), Λ(x) ∈ R3×3 corresponde à ma-
triz responsável por propagar as velocidades do
sistema-b para o sistema-n, ela é dada pela Eq. (5).

Λ(x) =

1 senφ tg θ cos φ tg θ
0 cos φ −senφ
0 senφ sec θ cos φ sec θ

 (5)

Seja w ∈ R3 um vetor contendo variáveis ale-
atórias gaussianas de média nula representando o
rúıdo de processo, a Eq. (6) expressa um modelo
dinâmico em tempo discreto capaz de descrever o
comportamento da atitude a partir das variáveis
pertinentes.

xk+1 = f(xk,uk,wk) (6)

Na Eq. (6) as variáveis discretas no tempo são
tomadas nos instantes k e k + 1, e ∆tk designa
o intervalo de tempo entre os instantes indicados
por k + 1 e k. Ainda, a função f é definida pela
equação Eq. (7).

f(xk,uk,wk) = xk + Λ(xk)uk∆tk + wk (7)

Para se obter uma estimativa ótima da variá-
vel de estado xk, o modelo dinâmico da Eq. (6)
pode ser usado na etapa de predição (ou propaga-
ção) do filtro de Kalman. Como o produto Λ(x)u
torna a Eq. (6) não linear, nesse trabalho é utili-
zado o FKE para a estimação.

As medidas fornecidas pelo giroscópio são in-
tŕınsecas ao corpo, o qual atua como um sen-
sor proprioceptivo. Estimativas de orientação ou
posição baseadas em medidas dessa natureza po-
dem apresentar desvios sistemáticos ao longo do
tempo, sobretudo pela integração no tempo de vi-
eses1 possivelmente presentes nos dados de sáıda
desse tipo de sensor. A utilização de medidas ex-
ternas ao corpo, obtidas por sensores exterocepti-
vos, podem ser empregadas na etapa de correção
(ou assimilação) do FKE para corrigir tais des-
vios. Seja y = (φn θn ψn)T ∈ R3 o vetor con-
tendo a atitude medida indiretamente por meio
das Eqs. (1) a (3), onde o sub́ındice n remete ao
sistema-n. Como a obtenção de y baseia-se nos
valores da aceleração da gravidade e do campo
magnético terrestre, ambos externos ao corpo, ele
contém as variáveis exteroceptivas que podem ser
usadas na etapa de correção do FKE. A Eq. (8)
mostra a equação de sáıda discreta do sistema,
sendo v ∈ R3 um vetor contendo variáveis alea-
tórias gaussianas de média nula representando o
rúıdo de medição.

yk+1 = h(xk+1) + vk+1 = xk+1 + vk+1 (8)

Em Vasconcelos et al. (2004) é tratado o pro-
blema de determinação da atitude e posição de
véıculos aéros não tripulados (VANT) por meio de
dados de IMU e GPS. Algumas das equações ali
presentes se assemelham às Eqs. (6) e (8), sobre-
tudo pelo fato de também serem usados ângulos
de Euler para a representação da atitude, porém,
a solução proposta consiste num filtro complemen-
tar. O modelo usado no presente trabalho segue
basicamente a mesma abordagem adotada em Bó
(2007) – voltado também para a determinação de
atitude e posição de VANT – com a exceção de
que ali são empregados quatérnios para a repre-
sentação da atitude.

Seja x̂ a estimativa da atitude da plataforma
feita pelo FKE. Adotando-se a notação usada em
Aguirre (2015), a etapa de predição é definida pela
Eq. (9).

x̂−k+1 = f(x̂+
k ,uk,0) (9)

Para a aplicação do FKE é preciso determinar
as matrizes jacobianas de f calculadas em relação

1A palavra “viés” será usada nesse trabalho como sinô-
nimo do termo em inglês “bias”.
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aos vetores x e w, Dxf e Dwf , respectivamente –
ambas aplicadas no terno (x,u,w) – assim como
a matriz jacobiana de h em relação ao vetor x,
Dxh(x). Seja Dxfij o elemento da i-ésima li-
nha e j-ésima coluna da matriz jacobiana Dxf ,
as Eqs. (10) a (16) definem as expressões desses
elementos.

Dxf11 = 1 + ∆t · tg θ(ωycos φ− ωzsenφ) (10)

Dxf12 = ∆t · sec2 θ(ωysenφ+ ωzcos φ) (11)

Dxf21 = −∆t(ωysenφ+ ωzcos φ) (12)

Dxf31 = ∆t · sec θ(ωycos φ− ωzsenφ) (13)

Dxf32 = ∆t · sec θ · tg θ(ωysenφ+ ωzcos φ) (14)

Dxf22 = Dxf33 = 1 (15)

Dxf13 = Dxf23 = 0 (16)

Como pode ser verificado facilmente, Dwf =
Dxh = I3, em que a notação In designa a matriz
identidade de ordem n.

Na fase de predição, a matriz de covariância P
do erro de estimação é dada pela Eq. (17), sendo
que as matrizes jacobianas devem ser aplicadas no
terno (x̂+

k ,uk, 0). O ganho de Kalman K, usado
na fase de correção, é dado pela Eq. (18).

P−k+1 = Dxf · P+
k ·Dxf

T +Qk (17)

Kk+1 = P−k+1[P−k+1 +Rk+1]−1 (18)

Nas Eqs. (17) e (18), Qk e Rk representam as
matrizes de covariância do rúıdo de processo e de
medição, respectivamente. Na prática, tais matri-
zes não são conhecidas a priori e constituem pa-
râmetros a serem ajustados no filtro. As Eqs. (19)
e (20) fornecem as expressões do vetor estimado x̂
e da matriz P , respectivamente, ambos na etapa
de correção.

x̂+
k+1 = x̂−k+1 +Kk+1[yk+1 − h(x̂−k+1)] (19)

P+
k+1 = P−k+1 −Kk+1P

−
k+1 (20)

Algumas considerações finais precisam ser fei-
tas acerca do modelo proposto. O uso de quatér-
nios evita alguns problemas comuns com a repre-
sentação por ângulos de Euler, como a presença de
singularidades para determinados ângulos, o que
pode ser depreendido pela Eq. (5). No contexto
desse trabalho porém, como a mesa possui movi-
mentos limitados nos ângulos φ e θ, tais condições
não ocorrem durante os experimentos, havendo
ainda a vantagem de as equações do modelo dinâ-
mico serem mais simples com o uso dos ângulos de
Euler. Em Bó (2007) também foram estimados os
vieses do giroscópio, um dos principais problemas
decorrentes desse uso de sensor, pois, mesmo com
a fusão sensorial, depois de algum tempo desvios
podem ser observados no sinal de sáıda do filtro.

Entretanto, tendo em vista o balanceamento da
mesa, as limitações do algoritmo não são cŕıticas,
uma vez que a coleta de dados realizada para esse
fim dura apenas poucos minutos, rápida o sufici-
ente para que qualquer desvio não seja relevante.

Por fim, é razoável tratar os dados dos senso-
res como variáveis aleatórias gaussianas, todavia,
o mesmo não se dá com os rúıdos de processo w
e v das Eqs. (6) e (8), uma vez que os vetores x e
y aos quais estão associados contêm variáveis que
não são medidas diretamente pelos sensores. O
uso de modelos de rúıdo mais realistas, constrúı-
dos a partir da análise dos dados fornecidos di-
retamente pelos sensores, além da estimativa dos
vieses do giroscópio, são tópicos a serem conside-
rados no futuro.

3 Metodologia

3.1 A plataforma de testes

A plataforma de testes utilizada é composta ba-
sicamente de uma placa de alumı́nio do tipo “ho-
neycomb” na qual são embarcados todos os seus
equipamentos. Para a determinação de atitude,
os principais são:

1. IMU 9-DOF da Adafruit, baseada nos compo-
nentes L3GD20 (giroscópio) e LSM303DLHC
(acelerômetro e magnetômetro).

2. Módulo RF XBee R©.

3. Placa Arduino R© UNO basead no microcon-
trolador de 8 bits e 16 MHz, ATmega328.

Os outros componentes que compõe a mesa in-
cluem um conjunto de três massas móveis ligadas
a motores de passo, o qual é usado no balancea-
mento automático, a semiesferea do rolamento a
ar, e elementos estruturais diversos, usados para
a fixação, etc.

Como parte dos equipamentos utilizados nos
experimentos, deve ser inclúıdo um computador
com o software MATLAB R©. Ainda, devido ao
sistema de comunicação e às caracteŕısticas do
microcontrolador, foi adotada uma frequência de
amostragem de 5 Hz. A Fig. 3 ilustra a plataforma
em desenvolvimento e seus componentes.

3.2 Coleta de dados e procedimento de teste

Neste trabalho, para validar o procedimento de
determinação da atitude da plataforma, os seguin-
tes passos foram realizados:

1. A plataforma foi colocada em movimenta-
ção de modo que seu movimento ocorresse
de forma ćıclica e suave, sem que nenhuma
de suas partes colidisse com o apoio do rola-
mento a ar.

2. A coleta de dados é iniciada.
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Figura 3: Plataforma de testes de microssatélites.

3. Os dados são transmitidos para o computa-
dor, onde são salvos e processados, o que in-
clui a execução online do algoritmo do FKE.

4 Resultados

Os resultados apresentados nessa sessão compro-
vam a eficácia do FKE implementado. Para reali-
zar a fusão sensorial dos dados vindos do giroscó-
pio e do acelerômetro, as matrizes de covariância
do rúıdo de medição (R) e de processo (Q) tive-
ram de ser estimadas. O procedimento efetuado
para obter a matriz R consistiu em manter a pla-
taforma em uma posição em que os ângulos fos-
sem conhecidos – nesse caso a posição horizontal
– e medir a variância de cada eixo. Em outras
palavras, conhecendo o ângulo real, as oscilações
observadas no sinal de sáıda podem ser entendi-
das como resultado do rúıdo de medição. Como foi
apresentado em Mirzaei and Roumeliotis (2007) e
shi Yu and Crassidis (2016), os valores da matriz
Q foram escolhidos de forma a serem os menores
valores possiveis capazes de manter a resposta do
filtro dentro de um intervalo de confiança de ±3σ
para os dados obtidos a partir das Eqs. (1) a (3)
para cada eixo, onde σ é o desvio padrão das medi-
das. Como pode ser observado na Fig. 4, os valores
de R e Q foram escolhidos de forma a manter o
valor medido dentro de uma região de convergên-
cia de ±3σ durante a maior parte do tempo. A
referida figura representa um indicativo de que o
filtro está bem condicionado pois, teoricamente, a
validação de tal condicionamento só pode ser ob-
tida quando o erro de estimação médio de uma
grande quantidade de experimentos, submetidos
a condições iniciais diferentes, tende a zero. Um
exemplo dessa arbordagem é o método de Monte
Carlo.

Q =

0, 0046 0 0
0 0, 0074 0
0 0 0, 0616



R =

0, 0089 0 0
0 0, 0089 0

0, 1 0, 1 0, 13058


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Figura 4: Dados de orientação e regiões de con-
vergência de ±3σ.

A análise dos dados de atitude obtidos a par-
tir do acelerômetro e magnetômetro (linha con-
t́ınua), e do sinal obtido pela fusão dos sensores
(tracejado) apresentados nas Figs. 5, 6 e 7, mos-
tram que o FKE foi capaz de representar de forma
satisfatória o comportamento dos dados usados na
etapa de correção do filtro. Além disso, como pode
ser visto nas Figs. 5, 6 e 7, o algoritmo foi capaz
de reduzir o rúıdo presente nas orientações.
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Figura 5: Filtragem dos dados de orientação cor-
respondente à rolagem.
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Figura 6: Filtragem dos dados de orientação cor-
respondente à arfagem.

Vale ressaltar também uma caracteŕıstica
construtiva do sensor utilizado. Como pode ser
visto na Fig. 7, observou-se que as medidas do
ângulo de guinada variam de forma mais rápida

XIII Simpósio Brasileiro de Automação Inteligente

Porto Alegre – RS, 1o – 4 de Outubro de 2017

1788



quando entre os ângulos de −500 e −1800. Con-
tudo, esse fato não afeta os algoritmos de balan-
ceamento empregados na plataforma, pois os mes-
mos usam apenas os ângulos de arfagem e rolagem
(da Silva et al., 2016).
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Figura 7: Filtragem dos dados de orientação cor-
respondente à guinada.

Os resultados experimentais mostraram que
a fusão sensorial utilizando o FKE foi capaz de
produzir sinais de orientação com melhor quali-
dade. Ademais, do ponto de vista teórico, a in-
tegração dos dados dos sensores produz uma res-
posta com menor variância que as sáıdas dos mes-
mos, embora tal possibilidade não possa suplantar
falhas decorrentes de inadequações possivelmente
presentes no modelo.

5 Conclusões

No presente trabalho, o filtro de Kalman esten-
dido foi utilizado para realizar a fusão sensorial
dos dados da IMU de uma plataforma de testes
de nanossatélites com rolamento a ar esférico. Os
resultados obtidos mostraram melhorias dos dados
filtrados em relação aos dados de entrada. Ade-
mais, o processo de integração no tempo dos da-
dos do giroscópio, o qual sempre conduz a uma
polarização ou desvio sistemático dos ângulos de
orientação, pôde ser inclúıdo no algoritmo imple-
mentado, tendo sido realizado de forma satisfató-
ria. A importância do condicionamento adequado
dos dados da IMU da mesa se deve à sua posterior
utilização em algoritmos de balanceamento auto-
mático, o que permite que a estrutura emule as
condições de torque gravitacional quase nulo do
espaço. Algumas considerações e hipóteses sim-
plificadoras foram feitas a respeito do comporta-
mento da plataforma, limitando as aplicações do
algoritmo implementado. Em trabalhos futuros,
tais simplificações deverão ser superadas visando
ao desenvolvimento de métodos mais robustos e
sofisticados de determinação de atitude, que pos-
sam ser usados não apenas no contexto da mesa e
de seu balanceamento, mas também no de satéli-
tes, objetivo maior das pesquisas em andamento.
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de sistemas: técnicas lineares e não lineares:
teoria e aplicação, Editora UFMG.

Bó, A. P. L. (2007). Desenvolvimento de um Sis-
tema de Localização 3D para Aplicação em
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