DOI: 10.48011/asba.v2i1.1506

Fusao Sensorial e Estimacao de Atitude com
Filtro de Kalman Direto baseado em Quatérnios

Paulo R. P. Silva™ Neusa M. O. Franco* Moisés J. S. Freitas **
Adalberto J. A. Tavares. Jr*

* Divisao de Engenharia Eletronica, Instituto Tecnoldgico de
Aerondutica, Sao José dos Campos, SP
** Departamento de Ciéncia e Tecnologia Aeroespacial, Instituto
Tecnoldgico de Aerondutica, Sao José dos Campos, SP

E-mails: pauloprps@ita.br, neusa@ita.br, freitas@ita.br,
adalbertoajatj@ita.br

Abstract: This paper presents the results of sensor fusion with Direct Kalman Filter for
the estimation of attitude and sensor bias based on low-cost sensors, Microstrain 3DM-GX1
and Pixhawk. Quaternions are used to represent the body orientation computed from 3-axis
accelerometer, gyrometer and magnetometer. The body orientation is included on the state
vector together with the gyrometer bias, allowing drift compensation caused by integration.
Experiments show that the filter is able to maintain an accurate and drift-free attitude and
heading estimation being a candidate for the implementation of Attitude and Heading Reference
System.

Resumo: Este trabalho apresenta os resultados da fusao sensorial com Filtro de Kalman Direto
(FKD) para a estimagdo de atitude e bias de girémetro utilizando sensores de baixo custo,
Microstrain 3DM-GX1 e Pixhawk. Quatérnios sao utilizados para representar a orientagao
do corpo computada a partir de medidas de acelerometro, girometro e magnetéometro, todos
sensores de 3-eixos. A orientagao do corpo é incluida no vetor de estados juntamente com
os bias do girébmetro, permitindo uma compensagao da deriva causada pela integragao das
medidas. Experimentos mostram que o FKD é capaz de manter uma estimacao, acurada e livre
de deriva, da atitude e do apontamento do corpo, indicando ser um possivel candidato para a

implementacao de Attitude and Heading Reference System (AHRS).
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1. INTRODUCAO

A estimacgao de atitude é de essencial importancia para
uma variedade de aplicagoes, tais como navegacao de Vei-
culos Aéreos nao Tripulados (VANTS) (Adiprawita et al.,
2007), rastreio de movimentos do corpo humano (Saba-
tini, 2006; Kang et al., 2016; Atrsaei et al., 2018), posi-
cionamento de robos industriais (Kluz and Trzepieciriski,
2014), entre outras (Lee et al., 2017a; Michel et al., 2018;
Jorgensen et al., 2019). A determinagao de atitude destes
sistemas utiliza sensores inerciais para aquisicao de quan-
tidades fisicas que estdo diretamente relacionadas com o
movimento do corpo no qual os sensores estao fixados.

Em tese, pode-se determinar a orientacao de um objeto
com base nas medidas de gravidade, velocidade angular e
campo magnético oriundas das medidas de IMUs (do in-
glés, Inertial Measurements Systems) fixadas no corpo. No
entanto, IMUs de baixo custo, do tipo MEMS (do inglés,
Microelectromechanical Systems), possuem desvantagens e
suas medidas nao podem ser utilizadas diretamente para
fornecer uma estimacao precisa de atitude. Por exemplo,
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girometros MEMS estao sujeitos a deriva de bias, que
resultam em erros no estdgio de integracado (Zhang and
Liao, 2017; Grewal et al., 2020). Desta forma, técnicas de
filtragem e fusao sensorial sao necessarias para obtencao
de informagdes uteis a partir de leituras de sensores.

O Filtro de Kalman (FK) é uma técnica de filtragem
amplamente utilizada, especialmente na estimagao de ati-
tude de aeronaves mas nao limitada a somente esta area
(Feng et al., 2017). A literatura sobre este tema é vasta e
apresenta diversas variantes do filtro em varios campos de
aplicagao (Wang et al., 2017; Huang et al., 2019; Chiella
et al., 2019; Lee et al., 2017b). Wang et al. (2015) apresen-
tam um FK baseado em quatérnios com passos adaptativos
utilizando algoritmo gradiente descendente. No trabalho,
os autores utilizaram trés sensores 3-eixos (acelerémetro,
magnetometro e girometro) para estimar a atitude. No
entanto o FK utilizado é baseado apenas nas leituras
do acelerémetro e girémetro. Mungufa and Grau (2014)
apresentam os resultados de uma implementacao pratica
do Filtro de Kalman Estendido utilizando quatérnios como
representacao de atitude. No entanto, os autores utilizam
um vetor de estados 10-D, resultando em custo computa-
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cional elevado e inviabilidade para aplicagoes em tempo
real. Ahmed and Tahir (2017) apresentam um FK para
determinacao de atitude de um veiculo, utilizando sensores
de baixo custo. O FK proposto pelos autores utiliza medi-
das de girébmetro em conjunto com acelerémetro e obteve
resultados satisfatérios mesmo sob condigoes severas. No
entanto, foca na estimagao de atitude com apenas dois
graus de liberdade, enquanto algumas aplicagoes requerem
a atitude com os trés graus (rolagem, arfagem e guinada).
Feng et al. (2017) apresentam um FK baseado em quatér-
nios para estimagao de atitude utilizando um algoritmo de
corregao. Apesar de obter resultados satisfatérios com um
vetor de estados 4-D, o trabalho nao aborda os efeitos da
deriva de bias do girdometro no processo de determinacao
de atitude.

Este texto tem como objetivo abordar o uso de Filtro do
Kalman Direto (FKD), baseado em quatérnios e bias do
girometro, para determinacgao de atitude de um sistema
utilizando IMUs de baixo custo. Apesar de se basear em
Santos and Oliveira (2015), este trabalho utiliza novos sen-
sores e conta com uma infraestrutura aprimorada. Desta
forma, divide-se este texto em algumas Segdes. A Secao
2 expoe os métodos utilizados neste trabalho, levando em
conta representacoes de atitude, a construcao da repre-
sentacao de atitude a partir de medidas de sensores, as
equacoes do FKD implementado por Santos and Oliveira
(2015) e a infraestrutura e sensores utilizados. Na Segao
3, apresenta-se os parametros utilizados para inicializagao
do filtro, bem como os resultados da estimacao do FKD.
Por fim, a Segao 4 apresenta as conclusoes do trabalho.

2. METODOS

A estimacdo de atitude de um corpo é necessiria em
diversas situagoes envolvendo navegacao e telemetria. Este
trabalho estuda a acuracia do resultado de estimacgao de
atitude utilizando a fusao sensorial de informagoes de
girdmetro, acelerometro e magnetometro, fusdo esta rea-
lizada por um algoritmo de FKD. Os experimentos serao
realizados fixando-se uma IMU em um mesa de simula-
¢ao de atitudes e as leituras de seus sensores (girometro,
acelerometro e magnetometro) serao utilizadas pelo FKD.
As atitudes estimadas pelo FKD serdo comparadas com
as atitudes de referéncia, fornecidas pelos sensores com
base em algoritmo embarcado. Serao utilizadas duas IMUs
distintas, apresentando-se o resultado da estimacao de
atitude com as informacgoes provenientes dos sensores de
cada uma delas.

Esta Secao visa apresentar os métodos e técnicas utilizados
neste trabalho. Para tal, a Subsegao 2.1 expressa de forma
breve as representacoes de atitude utilizadas: dngulos de
Euler, matrizes de atitude e quatérnios. A Subsecao 2.2
apresenta as equacoes do Filtro de Kalman Direto. Por
fim, a Subsecao 2.3 indica a infraestrutura e os sensores
utilizados neste trabalho.

2.1 Representacoes de Atitude

A orientagdo de um objeto A com relagdo a outro B
pode ser descrita como a orientacao de um sistema de
coordenadas cartesianas (SCC) Sy fixo ao objeto A com
relagao a outro Sp fixo ao objeto B. Esta orientacao é

comumente conhecida na literatura como atitude (Hu,
2016).

Em geral, tem-se interesse na orientacao de um sistema de
coordenadas fixo ao corpo (Sg) com relagdo a um sistema
de referéncia, comumente o sistema de navegacao ENU,
East-North-Up, (Sy), vide Figura 1.

Figura 1. Sistemas de coordenadas. a) Sistema de navega-
¢do (Sy). b) Sistema fixo ao corpo (Sp).

Angulos de Euler sio uma das diversas maneiras de re-
presentar a atitude do corpo (Phillips et al., 2000; Ozgo-
ren, 2019). Utilizando esta representacao, pode-se obter a
orientagao entre dois sistemas por meio de trés rotagoes
sucessivas, como apresentado na Figura 2 (Stevens et al.,
2015).

€L

Figura 2. Angulos de Euler: (a) Rotagao em torno do eixo
y. (b) Rotagdo em torno do eixo z. (c) Rotacdo em
torno do eixo x. (d) Resultado final.

Outra forma de descrever a orientacao de Sp em relagao
a Sy é a matriz de atitudes, encontrada com base nas
matrizes de rotagao elementares e nos angulos de Euler,
por:

em que C;(j) representa uma matriz de rotagao elementar
de j graus em torno do eixo i. Com base nesta repre-



sentacao, a orientagao de Sy em relagao a Sp pode ser
encontrada com CT.

Ainda sobre representacao de atitudes de sistemas costuma-
se utilizar quatérnios unitarios. Considerando dois siste-
mas de coordenadas Sy e Sp, um quatérnio que representa
a atitude de Sp em relacio a Sy é definido como q € R*,

Eq. (2).

a=1lo o ¢ ¢l
= [cos(ar/2) 7, sen(a/2) r, sen(a/2) 7, sen(a/2)]7,
(2)
em que rg, 7y € 7, representam as componentes do vetor
r no espago tridimensional de Sy e a o angulo no qual o
vetor deve ser rotacionado de modo a alinhar Sy com Sp
(Shuster et al., 1993; Diebel, 2006).

Quatérnios também podem ser relacionados com matrizes
de atitude por:

0.5v/1 4 C11 + Cay + Cs3

(4g0) " (C32 — Ca3)
q= , (3)
(490) H(Ch3 — C31)

(4g0) " (Ca1 — Ch12)
em que C;; representa o ij-ésimo elemento da matriz de
atitudes C, Eq. (1).

A equagao de cinemdtica do quatérnio é dada como (Cras-
sidis et al., 2007):

q4=Q(w)q (4)
em que X .
2w =5 | 3 | o)

w = [w, wy w,]T representa a velocidade angular do corpo
relativa ao referencial, obtida por meio de medidas do

girometro, e
0 —w, wy
w, 0 —wg|. (6)

—wy wy 0

[wx] =

Embora a visualizagao fisica da representagao de atitude
com quatérnios nao seja tao clara, esta representagao é
livre de descontinuidades, singularidades, numericamente
estavel e possui eficiéncia computacional elevada quando
comparada a outras representagoes (Pavllo et al., 2019).

Matriz de Atitude com Acelerémetro/Magnetémetro  Se-
jam as medidas do acelerometro e magnetémetro, fixos ao
corpo (Sp), definidas por:

a =[a, a, a)]" 7

T (7)

my m.]".
A matriz de atitude do sistema em cada iteragao é encon-
trada com base nos angulos de Euler provenientes de:

m = [my,

0 = arctg(—a./y/az +a2) (8)

¢ = arctg(—az/ay).

A partir destes dois angulos realiza-se a conversao das
leituras do magnetometro para o sistema de coordenadas
de navegagao (Sy ), e encontra-se o dngulo de apontamento
como:

¥ = arctg(my/my). (9)

De posse dos angulos de Euler encontra-se a matriz de
atitude com base na Eq. (1).

2.2 Filtro de Kalman Direto

No Filtro de Kalman Direto os estados sao estimados
com base no modelo matematico do sistema em lugar
da dindmica de erros dos estados (Munguia and Grau,
2014; Qi and Moore, 2002). O algoritmo em questao utiliza
leituras de acelerometros, girbmetros e magnetometros de
3-eixos para estimar a atitude do corpo, representada na
forma de quatérnio unitério, e o bias do girémetro.

A seguir, apresenta-se, de forma breve, o equacionamento
do algoritmo utilizado nas estimagoes realizadas neste
trabalho. Maiores detalhes podem ser encontrados em
Leccadito et al. (2015); Lee et al. (2012); Feng et al. (2017).

Neste trabalho, o vetor de estados é representado por:

em que, q representa a atitude do sistema e b = [b, b, b T
o bias do girdbmetro. Incluindo o bias no vetor de estados
é possivel estima-lo e usar esta estimativa para corrigir as
medidas do girometro, dadas por:

w=w+b+n, (11)
em que w representa a velocidade angular real do corpo no
qual o sensor esté fixado, b representa o bias do girdbmetro
e ng representa o ruido de medidas do girémetro.

(10)

Os modelos de processo e medidas do FKD sao definidos
como:

X = Pr_1Xp—1 + Wi_1

zp = Hixy + vi

em que X representa o vetor de estados ja definido na Eq.
(10), z é o vetor de medidas, ® é a matriz de transicao, H
é a matriz de observacao, w e v representam os ruidos de
processo e medidas, respectivamente.

(12)

Utilizando a Eq. (4) e admitindo a presenga de bias nas
medidas do girémetro, Eq. (11), pode-se encontrar a matriz
de transicao, ®;_1 com base na aproximacao de primeira
ordem da Série de Taylor (Leccadito et al., 2015):

0 —wz —wy —w: @ g2 g3
A Wy 0 w, —wy —q0 ¢q3 —q2
| wy —w 0 wy —q3 —q
&, =L, +— |*v @
k=t Tt 2 Wy Wy —Wg 0 42 —q1 —qo

O3x7
(13)
em que At é o intervalo de amostragem do algoritmo, I,
representa uma matriz identidade de ordem m e 0,,xn
representa uma matriz nula de dimensao m x n.

As observagoes do algoritmo consistem nos quatérnios,
portanto:
H=][I

04x3]. (14)

Define-se ainda:

Qi1 = E[wi_wi_]

Rk = E[Vkvg]

P, = E[(x) — %) (xx — %5)"],
em que E[-] é o operador valor esperado, Q e R represen-
tam as matrizes de covariancia dos ruidos de processo e de

(15)



medidas, respectivamente, e P é a matriz de covariancia
dos erros.

Uma vez que se tem os modelos de processo e medidas,
definidos pelas equagOes anteriores, o procedimento do
FKD pode ser resumido como:

Propagacao Estima os estados do préximo instante utili-
zando a velocidade angular atual combinada com os esta-
dos produzidos pelo FKD para o instante anterior.

X, = Pr 1R

¢ 16
P, = &P, 18] | + Qi (16)

Ganho de Kalman Encontra o ganho de Kalman K com
base na estimagao produzida na etapa de Propagacao.

K;, =P H] (H;P H] + R;)" " (17)

Atualizag¢ao Utiliza medidas do instante k e o Ganho de
Kalman para corrigir a estimacao produzida na etapa de
Propagacao.

X = X, + Kk(Qk - Hki;) (18)
P, = I-K;Hy)P, .

O processo de integracao da Eq. (18) usualmente resulta
em quatérnios com norma nao unitdria devido a erros de
aproximagao e operacao de adicao. Este problema pode
ser reduzido utilizando um tempo de integragao pequeno
e um bias muito baixo (Wang et al., 2015). No entanto,
a estratégia utilizada neste trabalho foi a normalizacao do
quatérnio resultante da etapa de atualizagao com base em

Qnorm = Cl/||‘]||

O diagrama de blocos do FKD utilizado esta representado
na Figura 3.

a  my Bi1 Xig
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lq),e,w lX&

C Ganho de
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(Eq.3) 3

Figura 3. Diagrama de blocos do FKD.

2.8 Infraestrutura e sensores

Para validar o FKD deste trabalho, os experimentos foram
executados no laboratério IntNAV do Instituto Tecnold-
gico de Aerondutica. Os experimentos foram executados
em um simulador de movimentos iXblue EVO-AMI, Fi-
gura 4, que suporta até 20 kg, possui velocidade angu-
lar méxima de +£300°/s e acurédcia de posicionamento de
+0,00277°. Na ocasiao, as IMUs utilizadas foram fixadas
ao simulador de movimentos e submetidas a diversos an-
gulos enquanto a aquisicao de dados era realizada.

Figura 4. Simulador de movimentos iXblue EVO-AMI.

Utilizou-se duas IMUs, Microstrain 3DM-GX1 e Pixhawk
(Figura 5), ambas constituidas por acelerdmetros, giréme-
tros e magnetometros possuindo 3-eixos ortogonais para
cada sensor. Cada IMU fornece como saida, além dos dados
dos sensores, as atitudes calculadas com base em algorit-
mos embarcados, que serao utilizadas como referéncia para
comparacao do FKD deste texto.
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Figura 5. IMUs utilizadas. a) Microstrain 3DM-GX1. b)
Pixhawk.

A IMU 3DM-GX1 possui um filtro complementar embar-
cado para compensacao de deriva do girdmetro, resultando
em alto desempenho de medigao em casos estdaticos e
dinamicos. A IMU conta ainda com um sensor de tempera-
tura interno para compensar os efeitos da temperatura na
deriva no girémetro, resultando em uma precisao absoluta
de +2° para aquisigoes realizadas em condigoes dinamicas
e £0,5° em condicao estatica.

A Pixhawk é equipada com ARM Cortex M4 32-bits e
possui redundéncia de sensores embarcados sendo estes:
MPU 6000 (girometro/acelerometro de 3-eixos), MS5611
(barémetro), L3GD20 (girémetro), LSM303D (acelerc-
metro/magnetémetro). O acelerdmetro embarcado no



MPUG6000 disponibiliza 4 intervalos de medi¢ao com, no
maximo, +16g de safda, em que g = 9,80665 m/s? re-
presenta a unidade de aceleragao devido a gravidade na
superficie da Terra. O girometro embarcado no MPU6000
também oferece 4 intervalos de medicao diferentes com, no
méximo, £2000°/s de saida. O magnetéometro embarcado
no LSM303D possui resolugéo de conversao A/D de 14 bits
e uma resolucao de aproximadamente 2° de apontamento.

3. RESULTADOS

Esta Secao visa apresentar os parametros utilizados para
inicializacao do FKD, bem como os resultados produzidos
pelo filtro com medidas fornecidas pelos sensores ja apre-
sentados.

3.1 Parametros do FKD

Os parametros do FKD adotados nos experimentos foram
inicializados de acordo com Santos and Oliveira (2015),
como:

P = 10""Ir,7

Q = 10" Irx7

R = 10 °diag([108 130 37,4 8910)).

(19)

3.2 Resultados SDM-GX1

A estimagao de atitude produzida pelo FKD estd represen-
tada na Figura 6, na qual g; sao os elementos do quatérnio
que representa a atitude do sensor durante o experimento,
que estd sendo utilizada como referéncia e §; sao os elemen-
tos do quatérnio, que representa a atitude estimada pelo
FKD apresentado neste trabalho. A Figura 7 representa
uma visao ampliada para o intervalo 160-180 s em que a
IMU é submetida a uma variacao brusca de atitude. Neste
experimento, o simulador de movimentos nao foi utilizado.
O erro de estimagéo, ¢, calculado como (g — §), durante
o intervalo em questao estd presente na Figura 8. Nota-se
que o FKD estimou corretamente a atitude da IMU du-
rante os intervalos nos quais a IMU permaneceu estatica.
Durante os movimentos de rotagao, especificamente entre
160-180 s, notou-se um erro de estimagao relativamente
maior do que nas situagbes em que O Sensor se encon-
trava estatico. Nota-se também que apds variagoes bruscas
de rotagao, como no intervalo em questao, o FKD leva
aproximadamente 15 s para convergir novamente. Apesar
deste tempo de convergéncia ser longo, o resultado foi
considerado satisfatério, haja visto as variagoes bruscas de
atitude as quais a IMU foi submetida e a baixa amplitude
do erro de estimacao do FKD.

A Figura 9 apresenta o bias do girdmetro estimado pelo
FKD. Durante o intervalo 160-180 s o FKD estimou um
pico de 2°/s relativo & brusca variacdo de atitude neste
intervalo (ver Figura 6), destacando a necessidade de
inclusao do bias no vetor de estados.

3.8 Resultados Pizhawk

Neste experimento, utilizou-se as leituras de acelerémetro,
girbmetro e magnetometro do Pixhawk como entradas do
FKD implementado neste trabalho. A saida deste algo-
ritmo, os quatérnios representando a atitude do sensor
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Figura 6. Quatérnios estimados pelo FKD e quatérnios
fornecidos pela IMU 3DM-GX1.
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Figura 7. Visao ampliada dos quatérnios estimados pelo
FKD para o intervalo 160-180 s.
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Figura 8. Erros de estimagao durante 160-180 s.

em cada passo de integragao, foi utilizada para fornecer
a informacao de atitude em representacao de angulos de
Euler, especificamente angulo #. Durante o experimento,
a Pixhawk foi fixada ao simulador de movimentos e sub-
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Figura 9. Bias do girémetro estimados pelo FKD.
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Figura 10. Resultado produzido pelo FKD com dados
Pixhawk: (a) 6 estimado pelo filtro. (b) Erro de

estimacao, 0.

metida a variagoes de atitude em torno do eixo Y de
—45° a 45° com incrementos de 15° e velocidade angular
de 10°/s. A Figura 10 apresenta o angulo 0, na qual 6
representa a atitude fornecida pelo sensor, utilizando algo-
ritmo embarcado, que estd sendo utilizada como referéncia
e representa a atitude estimada pelo FKD, apresentado
neste trabalho. A Figura 10 também apresenta o erro de
estimacdo, 6, calculado como (6 — 9), para o experimento.
A Figura 11 representa o mesmo experimento porém de
forma ampliada para o periodo de tempo de 95-120 s.
A diferenca entre as duas curvas, (0 — é), para 0 mesmo
periodo de tempo € ilustrada na Figura 12. Um erro maior
durante as transigoes € esperado haja visto que o algoritmo
utiliza medidas de aceleracao da gravidade para obtencao
dos angulos de Euler, vide Eq. (8). Apesar deste erro ser
maior durante as transigoes, a resposta do algoritmo esta
de acordo com o esperado, sendo a estimacao de atitude re-
alizada (Figura 10a) satisfatoriamente, apresentando erros
menores que 1 grau, (Figura 10b).
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Figura 11. Visao ampliada do € estimado pelo FKD para
o intervalo 95-120 s.
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Figura 12. Erro de estimagao do FKD durante 95-120 s.

Comentdrios De forma geral, a estimagdo do FKD é
satisfatéria uma vez que o RMSE (do inglés, Root-Mean-
Square Error) é de 0,0282° e 0,2294° para as estimagoes
utilizando 3DM-GX1 e Pixhawk, respectivamente.

Estd em andamento, um estudo para comparar as atitudes
fornecidas pelo Pixhawk levando em consideragao a atitude
de sensores mais acurados e também a atitude fornecida
pelo simulador de movimentos iXblue.

Uma vez que a distancia entre o eixo de rotagao das IMUs e
o eixo de rotacao da plataforma iXblue nao é consideravel,
os efeitos de aceleragao linear nas medidas dos girometros
foram negligenciados neste trabalho.

4. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou os resultados do Filtro de Kal-
man Direto para fusdo sensorial utilizando duas IMUs de
baixo custo, Microstrain 3DM-GX1 e Pixhawk. O filtro
leva em consideracao a atitude do sistema, representada
em quatérnios, e o bias do girbmetro que permite uma com-
pensacao dos erros gerados pela integracao das medidas. A
formulagao direta do Filtro de Kalman leva em conta o mo-
delo matematico do sistema ao invés das dinamicas de erro
dos estados. Com base nos resultados expostos, conclui-se



que o FKD realiza a fusao sensorial de forma eficaz ainda
que utilizando sensores de baixo custo, sendo um possivel
candidato para a implementagdo de um AHRS.
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