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Abstract— Attitude estimation based on inertial sensors is a vital component in applications ranging from
robotics to augmented reality. Therefore, algorithms that yields accurate estimates and are robust to measure-
ment failures are of fundamental importance. In this work, an adaptive algorithm based on the unscented Kalman
filter is presented for the estimation of attitude represented by unit quaternion. The proposed algorithm is tested
with experimental data, and its results are compared to the results obtained from an open-source algorithm based
on complementary filtering.

Keywords— Adaptive unscented Kalman filter, attitude estimation, covariance matching, AHRS.

Resumo— A estimação da atitude baseada em sensores inerciais é um componente vital para aplicações que
variam de robótica à realidade aumentada. Diante disso, algoritmos que produzam estimativas precisas e que
sejam robustos a falhas de medição são de fundamental importância. Neste trabalho, apresenta-se um algoritmo
adaptativo baseado no filtro de Kalman unscented para estimação da atitude representada por quatérnios. O
algoritmo proposto é testado com dados experimentais, e o seu resultado é confrontado com os resultados obtidos
por um algoritmo open-source baseado em filtragem complementar.

Palavras-chave— Filtro de Kalman unscented adaptativo, estimação da atitude, covariance matching,
AHRS.

1 Introdução

A estimação da atitude é necessária em diver-
sas aplicações, como navegação e controle de mo-
vimento de véıculos autônomos (Costanzi et al.,
2016). Desta forma, estimativas de orientação pre-
cisas e confiáveis são de fundamental importância.
A atitude pode ser representada por diferentes pa-
rametrizações, sendo mais comum a representa-
ção por ângulos de Euler e quatérnios unitários,
sendo essa última preferida por não apresentar
descontinuidades em sua representação (Crassidis
et al., 2007).

Sistemas de referência de atitude e rumo
(AHRS, do inglês attitude and heading reference
systems) são sistemas que fornecem informações
sobre a orientação 3D de um corpo em relação a
um referencial fixo. Tipicamente, um AHRS con-
siste no conjunto de girômetros, acelerômetros e
magnetômetros triaxiais. As informações desses
sensores são combinadas por meio de algoritmos
de fusão sensorial para então produzir as estima-
tivas da orientação (Cavallo et al., 2014).

Entre os algoritmos de estimação, o filtro
de Kalman (KF) se destaca por ser o mais uti-
lizado. Para o problema de estimação de ati-
tude, variações do KF para o caso não linear,
como filtro de Kalman estendido (EKF) (Crassidis
et al., 2007) e unscented (UKF) (Crassidis and
Markley, 2003) foram desenvolvidos. Crassidis
and Markley (2003) reportam o UKF como produ-
zindo melhores resultados, sendo menos senśıvel a
erros de inicialização, com o preço de um pequeno
aumento do tempo de processamento. Com rela-

ção ao custo computacional, algoritmos baseados
em filtragem complementar, como o desenvolvido
em (Madgwick et al., 2011), são uma boa alter-
nativa para hardware com baixo poder de proces-
samento. No entanto, cada um desses algoritmos
possuem diferentes parâmetros de sintonia que im-
pactam diretamente em seu desempenho. Devido
às variadas adversidades enfrentadas em aplica-
ções reais, encontrar valores adequados para esses
parâmetros é uma tarefa desafiadora.

Neste trabalho, a estimação de atitude com
UKF utilizando a representação por quatérnios é
investigada. Neste contexto, dois problemas sur-
gem: (i) algoritmos baseados no UKF pertencem
a sistematização Euclidiana, contendo operações
de soma e ponderação que quando aplicadas aos
quatérnios unitários podem violar a restrição de
norma unitária, tal que, modificações no UKF tra-
dicional são necessárias; (ii) devido às diferentes
adversidades das aplicações reais, as medições pro-
vidas pelos sensores podem ser corrompidas, ge-
rando valores anormais. Nessas condições, algorit-
mos tradicionais, podem gerar estimativas incor-
retas e não confiáveis, devido à variação temporal
da incerteza de medição.

A forma clássica de tratar a variação tempo-
ral da incerteza é através de filtros adaptativos,
nos quais, os parâmetros estat́ısticos que caracte-
rizam a incerteza são juntamente estimados com
os estados dinâmicos do sistema. Neste contexto
destacam-se abordagens baseadas nas técnicas re-
feridas como covariance matching (CM) (Mehra,
1972; Myers and Tapley, 1976), múltiplos mode-
los, como IMM (do inglês, interacting multiple



models) (Li and Bar-Shalom, 1994; Bar-Shalom
et al., 2004) e covariance scaling (CS) (Hide
et al., 2004; Hajiyev and Soken, 2016). Nota-se
que, assim como o KF, essas abordagens adap-
tativas também pertencem a sistematização Eu-
clidiana, necessitando assim modificações para se-
rem utilizadas com quatérnios unitários. Desta
forma, a principal contribuição deste trabalho é
um algoritmo adaptativo baseado em UKF para
estimação de atitude utilizando a representação
por quatérnios. A restrição de norma unitá-
ria do quatérnio é garantida pelo uso da para-
metrização do quatérnio unitário em vetor rota-
ção (Sipos, 2008; Menegaz and Ishihara, 2018). A
parte adaptativa do algoritmo é baseada na abor-
dagem originalmente conhecida como covariance
matching (Mehra, 1972). Essa abordagem apre-
senta bons resultados na estimação da matriz de
covariância, quando comparado com a abordagem
CS, e também uma maior simplicidade, quando
comparado com abordagens baseadas em múlti-
plos modelos. O algoritmo proposto é testado com
dados reais coletados de girômetro, acelerômetro e
magnetômetro triaxiais. O resultado é comparado
com os resultados obtidos pelo algoritmo UKF
modificado para quatérnios e com o algoritmo de
código aberto baseado em filtragem complementar
proposto em (Madgwick et al., 2011).

2 Quatérnios como Rotações

Os quatérnios formam uma álgebra de quatro di-
mensões sobre os números reais e podem ser uti-
lizados para parametrizar o grupo de rotações em
torno da origem SO(3). Neste caso, os quatérnios
são restritos à norma unitária. O conjunto dos
quatérnios unitários, denotado por H1, forma um
grupo sobre operações de multiplicação, porém
não sobre soma, subtração e ponderação (Menegaz
and Ishihara, 2018).

2.1 Álgebra dos Quatérnios Unitários

O quatérnio unitário pode ser representado como
e = (v, n) ∈ R4 com ‖e‖ = 1. Aqui é usada
a noção de que v ∈ R é a parte real e n ∈
R3 é a parte imaginária (ou vetorial), em ana-
logia aos números complexos. Assim, dada a
rotação de um ângulo θ sobre um eixo unitá-
rio w, também chamado de representação eixo-
ângulo (w, θ), o quatérnio unitário correspondente
é e =

(
cos
(
θ
2

)
, sin

(
θ
2

)
w
)
. Definidos dessa ma-

neira, os quatérnios unitários cobrem o SO(3) duas
vezes, o que significa que e = −e. A opera-
ção inversa para quatérnios unitários é igual ao
seu conjugado, dada por e−1 = e∗ = (v, −n) .
O produto entre dois quatérnios é definido como
ea ⊗ eb ,

(
vavb − nTa nb, vanb + vbna + na × nb

)
,

em que ⊗ e × denotam os operadores de multipli-
cação de quatérnios e o produto vetorial, respec-

tivamente (Sipos, 2008).

2.2 Parametrização em Vetor Rotação

Seja o quatérnio unitário e = (v, n) e o vetor ro-
tação r = θw representando uma rotação θ em
torno do eixo unitário w. O mapeamento do qua-
térnio para o vetor rotação, também referido como
mapeamento logaritmo, é dado por (Menegaz and
Ishihara, 2018)

r =

{
2 arccos (v) n

‖n‖ , se ‖n‖ 6= 0,

[0]3×1 , se ‖n‖ = 0.
(1)

O mapeamento inverso, também referido como
mapeamento exponencial, é dado por (Menegaz
and Ishihara, 2018)

e =

{(
cos
(
‖r‖
2

)
, sin

(
‖r‖
2

)
r
‖r‖

)
, se ‖r‖ 6= 0,

(1, [0]3×1) se ‖r‖ = 0.
(2)

Por brevidade, as operações que mapeiam o vetor
rotação para o quatérnio unitário (2) e o inverso
(1) são condensados nas operações e = R2Q(r) e
r = Q2R(e), respectivamente.

2.3 Operações de Soma, Subtração e Média Pon-
derada

A diferença entre dois quatérnios ea e eb ∈ H1 é
definida como

ea 	 eb , Q2R (ea ⊗ e∗b) , (3)

resultando em um vetor rotação. Similarmente,
para os vetores ξa e ξb pertencentes ao espaço Eu-
clidiano, esta operação seria dada por ξa − ξb.

A operação de soma entre um quatérnio ea ∈
H1 e um vetor rotação r ∈ R3, é definida como

ea ⊕ r , R2Q (r)⊗ ea, (4)

resultando em um quatérnio unitário. Similar-
mente, no espaço Euclidiano, esta operação seria
dada por ξa + ξb.

Por fim, define-se a operação de soma ponde-
rada como

ē , WM (E,W ) , (5)

em que ē é a média ponderada, E = {e1...enw
} é

um conjunto de quatérnios unitários e W ∈ Rnw

é um vetor de pesos. Para o caso Euclidiano,
a média ponderada é dada por ξ̄ =

∑nw

i=1Wiξi.
No caso de quatérnios unitários, essa operação
não possui uma forma fechada. Neste trabalho,
o algoritmo do gradiente descendente apresentado
em (Pennec, 1998) é utilizado para o cálculo da
média ponderada dos quatérnios.



3 Modelagem Matemática

Nesta seção, o modelo dinâmico a tempo discreto
utilizado no algoritmo de filtragem é descrito. Pri-
meiro, o modelo cinemático descrevendo a atitude
do corpo em relação ao referencial fixo é apresen-
tado. Neste modelo, consideram-se como entradas
uk as velocidades angulares ωk = [ωx ωy ωz]

T ∈
R3 provenientes de um girômetro triaxial. Na
sequência, é apresentado o modelo de observação.
Este modelo relaciona variáveis observadas com os
estados a serem estimados. Considera-se que a ati-
tude, representada por quatérnios unitários, é di-
retamente observada, ou seja yk = e. Deste modo,
diferentes formas podem ser utilizadas para medir
a orientação, como visão computacional (Pereira
et al., 2008), sensores estelares (Lee et al., 2017),
sensores inerciais (Madgwick et al., 2011), entre
outros.

3.1 Modelo Cinemático da Atitude representado
por Quatérnios

O modelo de atitude é apresentado em sua forma
discretizada por (Crassidis and Markley, 2003)

ek = Ak−1ek−1, (6)

em que ek = [e0 e1 e2 e3]
T ∈ R4 é a representação

vetorial no R4 do quatérnio unitário, k denota o
tempo discreto e

Ak−1 , c

(
T

2
||ω||

)
I4×4 +

T

2
s

(
T

2
||ω||

)
Ω(ω),

Ω(ω) ,


0 −ωx −ωy −ωz
ωx 0 ωz −ωy
ωy −ωz 0 ωx
ωz ωy −ωx 0

 .
Por conveniência, a partir deste ponto, o quatér-
nio unitário será sempre representado na forma
vetorial no R4.

O vetor de entradas uk = ωk ∈ R3 é corrom-
pido por um termo de polarização (ou bias) e por
um rúıdo aleatório, sendo modelado como

um,k = uk + βk + qu,k, (7)

no qual“m”denota que a variável é medida, um,k =

[ωxm ωym ωzm ]
T ∈ R3 são as velocidades angulares

medidas por meio de um girômetro, βk = [βωx βωy

βωz ]
T ∈ R3 são as componentes da polarização, e

qu,k ∼ N ([0]3×1, Qu) ∈ R3 é o ruido de entrada.
Em (6), para se utilizar diretamente as medições,
o termo de polarização e o rúıdo são estimados e
subtráıdos da medição, ou seja uk = um,k − βk −
qu,k.

Devido à polarização, que pode variar com o
tempo, o modelo cinemático baseado nas medições
do girômetro sofre com o drift temporal. Os ter-
mos de polarização βk são então modelados como

um processo random walk,

βk = βk−1 + qβ,k−1, (8)

em que qβ ∼ N ([0]3×1, Qβ) ∈ R3, sendo jun-
tamente estimadas com os outros estados do sis-
tema, constituindo um vetor de estimação con-
junta de estados e parâmetros definido como xk ,[
eTk βTk

]T ∈ R7.

As Equações (6) e (8) compõem o modelo de
processo, que pode ser reformulado de forma com-
pacta como

xk = f (xk−1, uk−1, qk−1, k − 1) , (9)

em que f denota uma função não linear do estado
xk−1, vetor de entradas uk−1, e rúıdo de processo

qk−1 ,
[
qTu,k−1 qTβ,k−1

]T
∈ R6.

3.2 Modelo de Observação

Neste trabalho, assume-se que a medição da ati-
tude é realizada diretamente em quatérnio unitá-
rio, o que significa que o vetor de medição é defi-
nido como

yk , em. (10)

Devido à diversos fatores, as medições são ge-
ralmente corrompidas por erros aleatórios. Assim,
o modelo de medição é dado por

em = ek ⊕ rk, (11)

em que rk ∼ N ([0]3×1, Rk) ∈ R3 é o rúıdo de me-
dição parametrizado como vetor rotação. A Equa-
ção (11) forma o modelo de observação, que pode
ser escrito na forma compacta como

yk = h (xk, rk, k) , (12)

em que h denota uma função dos estados xk e do
rúıdo de medição rk.

É importante notar que, em alguns casos a
medição da orientação é feita indiretamente. Ou
seja, em uma etapa de pré-processamento, da-
dos oriundos de outros sensores, que não men-
suram diretamente a orientação, são utilizados
para calcular a orientação. Neste trabalho, en-
quanto os girômetros são utilizados como entrada
do modelo de predição (9), em uma etapa de pré-
processamento, dados de acelerômetro e de mag-
netômetro triaxiais são utilizados para calcular a
atitude do corpo em ângulos de Euler, sendo estes
convertidos para quatérnio unitário, e então utili-
zado no modelo de medição (12). Como a trans-
formação de ângulos de Euler para quatérnio é
não-linear, esta é realizada por meio de uma trans-
formada unscented, similar ao realizado em (Terra
et al., 2014).



4 Estimação dos Estados

Assume-se que o sistema é modelado pelas equa-
ções não lineares no espaço de estados (9) e
(12) e que, ∀k ≥ 1, os dados conhecidos são as
sáıdas medidas yk em (10) e as entradas uk−1

em (7). Assume-se também que, o rúıdo de pro-
cesso qk−1 ∈ Rnq e de medição rk ∈ Rnr são mu-
tualmente independentes e com matrizes de cova-
riância Qk−1 ∈ Rnq×nq e Rk ∈ Rnr×nr , respecti-
vamente.

Dessa forma, sob as suposições anteriores,
dada a sequência de medições até o momento pre-
sente y1:k = {y1,...,yk}, o problema de estimação
consiste em gerar aproximações para a média x̂k
e covariância P xxk que caracterizam a função de
densidade a posteriori ρ(xk|y1:k).

Neste trabalho, uma abordagem baseada no
filtro de Kalman unscented (Julier and Uhlmann,
2004) (UKF) é utilizada. Com relação a esta abor-
dagem, dois problemas surgem: (i) o UKF per-
tence a sistematização Euclidiana, contendo desta
forma operações de soma e ponderação. Como os
quatérnios unitários, que representam a atitude,
não são fechados sobre essas operações, modifica-
ções no UKF tradicional são necessárias para que
as restrições de norma unitária sejam preservadas;
(ii) o rúıdo de medição rk pode ter propriedades
estat́ısticas variáveis com o tempo, o que pode, no
pior caso, fazer com que o filtro divirja.

Na sequência, um algoritmo de UKF baseado
em (Sipos, 2008; Menegaz and Ishihara, 2018) que
preserva as restrições de norma unitária é revi-
sado. Contudo, o algoritmo apresentado considera
que a medição é dada diretamente por quatérnio
unitário. Em seguida, modificações são propostas
para que o algoritmo consiga se adaptar às pro-
priedades estat́ısticas da medição que variam com
o tempo.

4.1 Transformada Unscented para Quatérnios

A transformada unscented (UT, do inglês unscen-
ted transform) é a principal operação do UKF. A
UT aproxima a média ŷ ∈ Rm e sua covariância
P yy ∈ Rm×m de uma variável aleatória y obtida
a partir da transformação não-linear

y = h(x1, x2, c), (13)

sendo x1 ∈ Rn1 e x2 ∈ Rn2 variáveis aleatórias
com médias x̂1 e x̂2 e matrizes de covariância
P x1x1 ∈ R(n1−1)×(n1−1) e P x2x2 ∈ Rn2×n2 , respec-
tivamente, e c é um vetor determińıstico assumido
ser conhecido. Nota-se que o rúıdo nos estados é
parametrizado como vetor rotação, então a matriz
de covariância tem sua dimensão reduzida.

Define-se o vetor de estados aumentado x̆k−1

como

ˆ̆xk−1 ,

[
x1

x2

]
, (14)

na qual x̆k−1 ∈ Rn̆, n̆ = n1 +n2, bem como a ma-
triz de covariância aumentada P x̆x̆ ∈ Rn̆−1×n̆−1

P x̆x̆k−1 =

[
P x1x1 [0](n1−1)×n2

[0]n2×(n1−1) P x2x2

]
. (15)

A UT se baseia na escolha determińıstica de
amostras, conhecidas como pontos sigma (SP, do
inglês sigma points). Os pontos sigma Xj,k−1 ∈
Rn̆ e os pesos associados wj , j = 1, . . . ,2(n̆ − 1)
são escolhidos como

Xk−1 = ˆ̆xk−1 [1]1×2(n̆−1)

⊕
√
n̆− 1

[(
P x̆x̆k−1

)1/2 − (P x̆x̆k−1

)1/2]
,(16)

wj =
1

2(n̆− 1)
, (17)

sendo Xj,k−1 a j-ésima coluna da matriz Xk−1 ∈
Rn̆×2(n̆−1), (·)1/2 é a a matriz triangular infe-
rior da decomposição de Cholesky, e [1]1×2(n̆−1) ∈
R1×2(n̆−1) é um vetor linha com elementos igual a
1. Os SP (16) podem ser particionados como[

X x1

k−1

X x2

k−1

]
, Xk−1, (18)

onde X x1

k−1 ∈ Rn1×2(n̆−1) and X x2

k−1 ∈ Rn2×2(n̆−1).
Então cada SP Xj,k−1 é propagado através de

h resultando em

Yj,k = h
(
X x1

j,k−1,X
x2

j,k−1, c
)
, (19)

sendo Yj,k ∈ Rny a j-ésima coluna da matriz Yk ∈
Rny×2(n̆−1).

A partir (19), obtém-se ŷk, P yyk e P xyk , que
são dados por:

ŷk = WM (Yk, w) , (20)

P yyk =

2(n̆−1)∑
j=1

wj (Yj,k 	 ŷk) (Yj,k 	 ŷk)
T
, (21)

P xyk =

2(n̆−1)∑
j=1

wj

(
X x1

j,k 	 x1

)
(Yj,k 	 ŷk)

T
.(22)

Por simplicidade, define-se a transformada
unscented como a função UT compreendendo o
conjunto de equações (16)-(22) , que é

(ŷk, P
yy
k , P xyk ) = UT

(
ˆ̆xk−1, P

x̆x̆
k−1,c,h

)
, (23)

na qual ˆ̆xk−1 e P x̆x̆k−1 são dadas por (14) e (15),
respectivamente.

4.2 Algoritmo do UKF para Quatérnio Unitário

Daqui em diante, x̂k|k−1 indica uma estimativa de
xk no instante k com base na informação dispońı-
vel até o instante k − 1. Similarmente, x̂k indica
uma estimativa de xk no instante k com base na
informação dispońıvel até o instante k. Considere



que o rúıdo de processo é particionado em qk−1 ,[
qT1,k−1 qT2,k−1

]T
∈ Rnq com matriz de covariân-

cia Qk−1 , diag (Q1,k−1, Q2,k−1) ∈ Rnq×nq , em
que q1,k−1 ∈ Rnq−nx+1 é o rúıdo não-linear rela-
cionado com o estado, q2,k−1 ∈ Rnx−1 é a parte
aditiva relacionada ao estado, nx é a dimensão do
vetor de estados e diag(A,B) é uma operação que
cria uma matriz bloco diagonal com os elementos
A e B. Para melhorar a estabilidade numérica do
algoritmo, é considerado que todos os estados pos-
suem um rúıdo aditivo (Xiong et al., 2006). Então,
a etapa de predição do algoritmo do UKF é dada
por:(

x̂k|k−1, P̃
xx
k|k−1, ∅

)
= UT

(
ˆ̆xk−1, P

x̆x̆
k−1, uk−1, f

)
,

(24)

P xxk|k−1 = P̃ xxk|k−1 +Q2,k−1, (25)(
ŷk|k−1, P̃

yy
k|k−1, P

xy
k|k−1

)
= UT

(
x̂k|k−1, P

xx
k|k−1, 0, h

)
,

(26)

P yyk|k−1 = P̃ yyk|k−1 +Rk, (27)

νk = yk 	 ŷk|k−1, (28)

em que νk é a inovação. O vetor de estados au-
mentado x̆k−1 ∈ Rn̆ e a matriz de covariância cor-
respondente P x̆x̆k−1 ∈ Rn̆×n̆ são respectivamente

x̆k−1 ,

[
xTk−1

qT1,k−1

]
,

P x̆x̆k−1 ,

[
P xxk−1 [0](nx−1)×(nq−nx+1)

[0](nq−nx+1)×(nx−1) Q1,k−1

]
,

com n̆ = nq + 1.
Os estados estimados e a matriz de covari-

ância são corrigidos no instante k através da in-
formação fornecida pela medição yk na etapa de
assimilação dos dados, dada por:

K = P xyk|k−1

(
P yyk|k−1

)−1

, (29)

x̂k = x̂k|k−1 ⊕Kνk, (30)

P xxk = P xxk|k−1 −KP
yy
k|k−1K

T , (31)

em que K é o chamado ganho de Kalman.

4.3 Matriz de Covariância Adaptativa

A incerteza da medição no UKF, apresentado na
Seção 4.2, é representada pela matriz de covariân-
cia Rk. Este parâmetro é normalmente configu-
rado antes do filtro operar e permanece constante
durante o processo de filtragem. Se a incerteza
com relação a medição variar, o filtro pode gerar
estimativas erradas, podendo divergir completa-
mente. Assim, a sintonia online deste parâmetro
pode melhorar a robustez do algoritmo diante de
falhas na medição.

Neste trabalho, as informações dispońıveis na
inovação νk em (28) são utilizadas para sintonizar

de forma online a matriz de covariância da me-
dição. Para tanto, a abordagem desenvolvida em
(Mehra, 1972), referida aqui pelo seu nome em in-
glês covariance-matching (CM), é combinada com
o algoritmo do UKF apresentado na Seção 4.2.

A ideia da abordagem por CM é fazer com
que a sequência de inovação νk seja consistente
com sua covariância, que é aproximada por P yyk|k−1

(27) pelo UKF. Então, por meio da sequência das
últimas N amostras de inovação, estima-se P yyk|k−1
por

E[νkν
T
k ] ≈ 1

N

k∑
j=k−N+1

νjν
T
j . (32)

Nota-se que o UKF (veja Equação (27)) apro-
xima a covariância por

E[νkν
T
k ] , P̃ yyk|k−1 +Rk, (33)

em que P̃ yyk|k−1 ,
∑2(n−1)
j=1 wj ỹj,k|k−1ỹ

T
j,k|k−1. As-

sim, Rk pode ser estimado por

R̂k =
1

N

k∑
j=k−N+1

νjν
T
j − P̃

yy
k|k−1. (34)

Para evitar valores negativos devido a operação
de subtração em (34) o seguinte tratamento é re-
alizado

R̂k = max

 1

N

k∑
j=k−N+1

νjν
T
j − P̃

yy
k|k−1, R0

,(35)

em que R0 é um limiar inferior dado pela matriz
de covariância nominal e max(A,B) é um operador
que retorna uma matriz diagonal cujos elementos
são os maiores entre os elementos das diagonais
das matrizes A e B.

4.4 Filtro de Kalman Unscented Adaptativo para
Quatérnios

Combinando (35) com as equações do UKF (24)-
(31), obtemos um algoritmo de três passos inti-
tulado de filtro de Kalman unscented adaptativo
baseado em covariance matching (AUKF-CM, do
inglês adaptive unscented Kalman filter by covari-
ance matching), cuja etapa de predição é dada por
(24)-(26) e (28). A segunda etapa, chamada aqui
de estimação do rúıdo, é dada por (35) e (27),
em que Rk em (27) é substitúıdo por R̂k. Note
que, R̂k é calculado dentro de uma janela tem-
poral de N amostras, sendo N um parâmetro de
ajuste. Por fim, a etapa de assimilação dada por
(29)-(31).

5 Resultados Experimentais

Nesta seção, o algoritmo proposto, AUKF-CM, é
testado utilizando dados experimentais amostra-
dos de girômetro, acelerômetro e magnetômetro



triaxiais instalados em um celular Xiaomi Redmi
Note 4. A frequência de amostragem é de 100Hz.

Os resultados do algoritmo adaptativo pro-
posto são confrontados com o UKF para quatér-
nios apresentado na Seção 4.2 e também com um
algoritmo de filtragem complementar apresentado
em (Madgwick et al., 2011), referido apenas por
filtro complementar (CF, do inglês complementary
filter).

A parametrização dos algoritmos UKF e
AUKF-CM baseiam-se nas configurações das ma-
trizes de covariância e no caso do AUKF-CM,
também no número de amostras N da sequên-
cia de inovação. Assim, Q1,k−1 ∈ R3×3 é de-
terminada como uma matriz diagonal, cujos ele-
mentos estão relacionados com o rúıdo da ve-
locidade angular medidas pelo girômetros, cu-
jos desvios padrão foram estimados em σω =
[0,0025 0,0004 0,000225]

T
rad/s por meio de uma

janela temporal em que o sinal estava estável. O
rúıdo aditivo no processo se deve aos estados re-
presentando a atitude e aos termos de polariza-
ção do girômetro. Desta forma, a matriz diagonal
Q2,k−1 ∈ R6×6 é constrúıda por meio do seguintes
desvios padrão estimados σv =

[
1× 10−12

]
3×1

rad

σβ =
[
1× 10−9

]
3×1

rad/s. O desvio padrão
do rúıdo de medição é estimado como σang =

[0,000015 0,000015 0,0002]
T

rad. Para o AUKF-
CM, a janela temporal foi parametrizada em N =
20 amostras. O algoritmo CF possui apenas um
parâmetro que regula a frequência de corte do fil-
tro complementar utilizado. Utilizando a metodo-
logia indicada pelo autor, esse parâmetro foi con-
figurado como sendo β = 0,0433.

Na sequência, três experimentos são mostra-
dos para demonstrar o comportamento dos algo-
ritmos em situações de perturbação na medição.
Em todos os experimentos, o celular estava ali-
nhado com o referencial inercial. Para melhor vi-
sualizar os resultados, as estimativas de orientação
em quatérnio unitário são convertidas para ângu-
los de Euler.

No primeiro experimento o campo magnético
é perturbado artificialmente com um imã, veja a
Figura 1. As perturbações no campo magnético
influenciam diretamente a estimativa no ângulo
de rumo ψ. Nota-se pela Figura 2 que o UKF foi
o mais afetado pelas perturbações na medição.

Em um segundo experimento, mostrado na
Figura 3, o campo magnético é gradativamente
modificado. Nota-se na Figura 4 que todos os al-
goritmos foram fortemente influenciados por esta
perturbação. Porém, o algoritmo proposto mos-
trou melhores resultados, convergindo mais lenta-
mente para a medição com falha.

Por fim, foi realizado um experimento no qual
o celular foi submetido a acelerações lineares nos
eixos x e y. A Figura 5 mostra resultados das esti-
mativas do ângulo φ. Como o acelerômetro mede
a aceleração linear juntamente com componentes
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Figura 1: Norma do campo magnético. Neste ex-
perimento, perturbações abruptas no campo mag-
nético são mostradas.
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Figura 2: Resultados para o ângulo ψ decorrente
de modificações abruptas no campo magnético.
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Figura 3: Norma do campo magnético. Neste ex-
perimento, a perturbação no campo magnético é
lentamente modificada.

da gravidade, a existência de acelerações lineares
dificultam o cálculo dos ângulos φ e θ que neces-
sitam da projeção da gravidade. Neste caso o al-
goritmo proposto mostrou resultados similares ao
algoritmo CF. Ambos foram menos influenciados
pela aceleração linear do que o UKF.
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Figura 4: Resultados para o ângulo ψ decorrente
de uma variação lenta do campo magnético.
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Figura 5: Resultados para o ângulo φ decorrente
das acelerações lineares.

6 Considerações Finais

Neste trabalho foi apresentado um novo algoritmo
baseado no filtro de Kalman unscented para esti-
mação da atitude. O filtro proposto se adapta à
incerteza das medições que são variáveis no tempo.
O algoritmo utiliza quatérnios para representação
da atitude e na etapa de assimilação dos dados ad-
mite que as medições sejam diretamente em qua-
térnios. A restrição de norma unitária é mantida
pela parametrização em vetor rotação sem a ne-
cessidade de normalizações normalmente utiliza-
das para resolver o problema.

Experimentos com dados coletados de senso-
res reais foram realizados. Os resultados mostra-
ram boa robustez do algoritmo proposto diante
de perturbações na medição. Os resultados do
algoritmo proposto foram confrontados com um
algoritmo open-source (Madgwick et al., 2011) e
também com o algoritmo do UKF para quatér-
nios (Seção 4.2). O algoritmo proposto se mostrou
mais robusto às perturbações no campo magné-
tico e teve resultados similares ao algoritmo CF
na existência de acelerações lineares.

Os próximos passos dessa pesquisa incluem o
aumento da robustez do algoritmo com a utiliza-
ção de diferentes técnicas para avaliação da inova-

ção. Pretende-se realizar experimentos em véıcu-
los aéreos e terrestres, quando o método proposto
poderá compor sistemas completos de localização
espacial.
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