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Abstract— In this paper, a technique based on computer vision to determine position and orientation (pose)
of an object is presented. A sensor fusion algorithm based on the Extended Kalman filter is proposed in order to
treat the data collected from the visual sensor and the inertial sensor. This fusion produces a precise and robust
estimate pose estimate. To facilitate the construction of the Kalman filter, a quaternion representation is used in
the framework of the filter. The system is tested on a rig and the results produced show a satisfactory behavior
of the project.

Keywords— Estimation, Conputer vision, Quaternions.

Resumo— Neste artigo, uma forma de estimação de posição e orientação (pose) de um objeto utilizando
visão computacional é apresentada. O algoritmo de fusão se baseia no filtro de Kalman Estendido para tratar
os dados provenientes de sensores visuais e inerciais, produzindo, assim, uma estimação precisa e robusta da
pose do sistema. Para facilitar a implementação do filtro de Kalman, a represntação por quatérnios é utilizada
para descrever o sistema. O algoritmo proposto é validado em uma bancada de testes apresentando resultados
satisfatórios.

Palavras-chave— Estimação, Visão computacional, Quatérnions.

1 Introdução

A visão computacional possui uma grande gama
de aplicações em sistemas dinâmicos, podendo va-
riar de tarefas triviais, como o sensoriamento de
braços robóticos (Raush et al., 2013), até a explo-
ração espacial por véıculos autônomos (Goldberg
et al., 2002). De fato, a estimação de orienta-
ção e localização de véıculos autônomos é tema
corrente no uso da visão computacional (Kornuta
and Zieliński, 2013; Palomeras et al., 2013; Yang
et al., 2013). A aplicação de odometria visual para
a estimação de pose de quadcópteros é em encon-
trada em Altuğ et al. (2003), a tarefa de locali-
zação e mapeamento simultâneos é realizada em
Silveira et al. (2008) e o uso do Filtro de Kalman
é debatido em Janabi-Sharifi and Marey (2010).
Uma alternativa à necessidade de utilização de
múltiplas câmeras ou sensores visuais de alta qua-
lidade é a utilização de sensores complementares
na implementação de visão computacional. Esta
é a abordagem a ser explorada neste trabalho.

Para a estimação da pose (localização e ori-
entação) de sistemas autônomos geralmente são
utilizados sensores inerciais do tipo acelerômetros
e giroscópios. Em Rehbinder and Ghosh (2003),
Chai et al. (2002), Nützi et al. (2011) e Engel
et al. (2012) a fusão de dados provenientes de câ-
meras e sensores inerciais é realizada para estimar
a localização e orientação dos sistemas. O tra-
balho de Steder et al. (2008) utiliza ainda outros
sensores auxiliares como sonares e lasers. Já em

Mart́ınez et al. (2011) além de sensores inerciais,
sensores como GPS (Global Positioning System)
e Magnetômetros são utilizados como estimadores
de estado enquanto a câmera funciona como um
controlador low-level.

Neste trabalho será proposto um estimador de
estados capaz de realizar a fusão das informações
coletadas por um sistema de visão computacio-
nal com as informações provenientes de sensores
inerciais. Através da utilização do Filtro de Kal-
man Estendido, do inglês Extended Kalman Fil-
ter (EKF), baseado em quatérnions, a posição e
orientação de uma câmera será obtida de maneira
precisa a partir de marcadores (landmarks) conhe-
cidos. O uso de Quatérnions para a descrição das
equações dinâmicas simplifica o equacionamento
do filtro e elimina as funções trigonométricas de
seno e cosseno, que possuem alto custo computa-
cional (Xu and Mandic, 2015). Resultados expe-
rimentais comparando o deslocamento de um eixo
linear medido por um encoder com a estimativa
fornecida pelo filtro serão apresentados a fim de
validar o desempenho do algoritmo proposto.

O artigo está organizado da seguinte forma:
na Seção 2 serão expostos os conhecimentos pre-
liminares para a realização do trabalho e a defini-
ção do problema. Na Seção 3 o modelo do sistema
será derivado. O algoritmo responsável pela fusão
dos sensores está exposto na Seção 4. O experi-
mento realizado para validar o sistema proposto,
as ferramentas utilizadas para a coleta de dados
visuais e inercias e os resultados destes testes serão
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expostos e analisados na Seção 5. As conclusões
derivadas deste trabalho serão discutidas na Seção
6.

2 Preliminares

2.1 Representação por Quatérnios

No que diz respeito à modelagem de sistemas di-
nâmicos, quatérnions são interessantes por repre-
sentarem matrizes de rotação em três dimensões.
Como descrito em (Kristiansen et al., 2005), uma
rotação de θ radianos sobre um vetor unitário ar-
bitrário k ∈ R

3 pode ser parametrizada como1

R(q) = I3 + 2ηS(ε) + 2S(ε)2, R(q) ∈ R
3×3 (2)

sendo I3 a matriz identidade de ordem três, η =
cos(θ/2), ε = k · sen(θ/2) ∈ R

3, e q ∈ R
4 definido

como,

q :=

[

η
ε

]

. (3)

Desta forma o vetor q passa a representar a
orientação de um corpo em relação ao sistema de
coordenadas globais. Além de serem computaci-
onalmente mais eficientes do que os ângulos de
Euler, quatérnions também evitam singularidades
cinemáticas e descontinuidades (Szeliski, 2010).

Derivado a matriz de rotação R(q) encontra-
se as equações dinâmicas que descrevem a rota-
ção do sistema em função de quatérnions (Xu and
Mandic, 2015),

η̇ = −
1

2
εTω, (4)

ε̇ =
1

2
[ηI3 + S(ε)]ω, (5)

sendo ω ∈ R
3 o vetor de velocidades angulares

em coordenadas locais. Este vetor é diretamente
medido por um sensor do tipo giroscópio acoplado
ao corpo.

2.2 Modelo de Perspectiva da Câmera

O modelo de perspectiva de uma câmera ideal (pi-
nhole) descreve a relação entre um ponto tridi-
mensional ξi ∈ R

3 e sua projeção mi ∈ R
2 no

plano da imagem (medida em pixels). De acordo
com Mariottini and Prattichizzo (2005), uma câ-
mera de orientação q e posição p ∈ R

3, percebe a
projeção do ponto ξi de acordo com a equação2

λ m̃i = K
(

R(q) ξi + p
)

(6)

1O operador S(ε) é o produto vetorial dado por,

S(ε) =





0 −ε3 ε2

ε3 0 −ε1

−ε2 ε1 0



 ∴ S(ε)ε = 0. (1)

2Considera-se a notação m̃i =

[

mi

1

]

.

sendo o parâmetro λ um escalar desconhecido. A
matriz K ∈ R

3×3 – denominada “matriz de parâ-
metros intŕınsecos” da câmera – descreve os parâ-
metros de distância focal, coeficientes de distorção
e resolução (número de pixels por imagem).

É posśıvel eliminar a dependência do parâme-
tro desconhecido λ no modelo da câmera ao mul-
tiplicar ambos os lados da equação (6) por S(m̃i).
Desta forma, obtém-se a equação

0 = S(m̃i)K
(

R(q) ξi + p
)

(7)

dado que S(m̃i) m̃i = 0.

2.3 Definição do Problema

O problema sendo abordado no presente artigo
consiste em estimar a posição p e a orientação
q de uma câmera a partir de suas imagens e de
sensores inerciais acoplados à mesma. Em parti-
cular, busca-se um algoritmo capaz de fundir me-
dições provenientes de um acelerômetro aacc ∈ R

3

e um giroscópio ωgyr, com projeções ξi de land-
marks conhecidos, a fim de encontrar a estimativa
da posição e orientação da câmera. Vale ressaltar
que o processamento da imagem responsável pela
aquisição das projeções ξi dos landmarks está fora
do escopo do presente trabalho.

3 Modelagem Matemática

Para o desenvolvimento do algoritmo de estima-
ção, apenas as relações entre os sensores e os graus
de liberdade de um corpo ŕıgido são descritos.
Desta forma, desenvolve-se um modelo de siste-
mas autônomos com ampla aplicação, podendo ser
utilizado na descrição de diversos véıculos autôno-
mos.

3.1 Descrição do Processo

O modelo matemático do sistema parte da su-
posição que as derivadas das acelerações lineares
ȧ ∈ R

3 e angulares α̇ ∈ R
3 são desconhecidas.

Explorando a forma como o Filtro de Kalman Es-
tendido parametriza incertezas no modelo, consi-
deramos que estes sinais são “passeios aleatórios”
descritos por ȧ = δa e α̇ = δα, sendo δi ∈ R

3

uma variável aleatória Gaussiana de média zero e
covariância Qi ∈ R

3×3, isto é, δi ∼ N (0, Qi).

O restante do modelo é equacionado de forma
determińıstica,

q̇ = G(q)ω = F (ω)q
ω̇ = α

ṗ = v

v̇ = a

(8)

sendo que G(q), F (ω) ∈ R
4×3 são derivados de
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(4) e (5):

F (ω) =
1

2

[

0 −ωT

ω −S(ω)

]

, G(q) =
1

2

[

−εT

ηI3 + S(ε)

]

.

(9)

3.2 Descrição dos Sensores Inerciais

As medidas inerciais provenientes do giroscópio
ωgyr ∈ R

3 e do acelerômetro agyr ∈ R
3 são cor-

rompidas por sinais de rúıdo branco δi e por um
erro de escorregamento bi (bias) desconhecido.
Assim, o giroscópio é descrito por,

ωgyr = ω + bgyr + δgyr, (10)

e, de forma similar, o equacionamento do acelerô-
metro é dado por,

aacc = RT(q)(a − g) + bacc + δacc. (11)

onde g ∈ R
3 é o vetor de aceleração da gravidade

(por exemplo g = [0 0 − 9.81]T m/s2).
Uma vez que os valores dos bias são desco-

nhecidos e variantes no tempo, eles serão conside-
rados estados do EKF e estimados online. Uma
vez que são desconhecidos, considera-se que es-
tes sinais também são gerados por processos esto-
cásticos do tipo “passeio aleatório” descritos por
ḃacc = δbacc

e ḃgyr = δbgyr
.

4 Aplicação ao Filtro de Kalman

Estendido

Para utilizar o filtro de Kalman é necessário colo-
car as equações do processo (8) na forma de espaço
de estados no domı́nio discreto,

xk+1 = fk(xk) + δxk

zk = hk(xk) + δzk
.

(12)

sendo xk o vetor de estados do processo e zk e ve-
tor de sensores ou medidas de correções na k-ésima
amostra. Os modelos fk(xk) e hk(xk) descrevem
a porção determińıstica da dinâmica do processo e
da leitura dos sensores, enquanto que as entradas
δxk

e δzk
representam a porção estocástica.

O Filtro de Kalman permite obter a estima-
tiva de uma densidade de probabilidade gaussiana
para o vetor de estados xk, ou seja:

xk ∼ N (x̂k , Pk) (13)

onde x̂k representa a média estimada do estados
e Pk representa matriz de a covariância desta es-
timativa.

Para realizar a implementação do filtro de
Kalman Estendido é necessário definir as funções
fk(xk) e hk(xk), bem como suas respectivas line-
arizações:

Ak(xk) =
∂fk(xk)

∂xk

, Ck(xk) =
∂hk(xk)

∂xk

. (14)

Além disso, deve estabelecer as matrizes de co-
variância Qxk

e Qzk
das entradas estocásticas do

sistema. Com base nestas informações, pode-se
implementar o algoritmo descrito na Tabela 1.3

Tabela 1: Algoritmo do Filtro de Kalman Esten-
dido

Etapa de predição

1. x̂⋆
k = fk

(

x̂k−1

)

2. P ⋆
k = Ak(x̂k−1)Pk−1 A

T

k(x̂k−1) +Qxk−1

Etapa de Correção

1. Sk = Ck(x̂
⋆
k)P

⋆
k CT

k(x̂
⋆
k) +Qzk

2. Lk = P ⋆
k CT

k(x̂
⋆
k) S

−1

k

3. Wk = I − Lk Ck(x̂
⋆
k)

4. x̂k = x̂⋆
k + Lk

(

zk − hk(x̂
⋆
k)

)

5. Pk = Wk P ⋆
k

4.1 Modelo do processo

Os estados do sistema são definidos a partir de (8)
e dos bias dos sensores. Desta forma, xk ∈ R

25,

xk :=
[

qT

k ωT

k αT

k pT

k vT

k aT

k bgyr
T

k
bacc

T

k

]

T

,
(15)

é o vetor de estados estimados. O modelo f(xk)
pode ser obtido a partir da discretização Euler
Forward das equações em (8):

f(xk) = xk + Ts

















F (ωk)qk

αk

03×1

vk

ak
09×1

















, (16)

onde Ts representa o peŕıodo de amostragem do
processamento do filtro. Desta forma, a lineariza-
ção de f(xk) é dada por,

A(xk) = I25 + Ts diag{Φ(xk) , Ψ , 06×6}, (17)

Φ(xk) =





F (ωk) G(qk) 04×3

03×4 03×3 I3
03×4 03×3 03×3



 , (18)

Ψ =





03×3 I3 03×3

03×3 03×3 I3
03×3 03×3 03×3



 . (19)

4.2 Modelo dos sensores

Considera-se que o sistema realiza leituras ωgyrk

e agyrk de um sensor inercial conforme os respec-
tivos modelos (10) e (11). Além disto, também

3As variáveis x⋆

k
e P ⋆

k
denotam as estimativas a priori

(antes da correção) da médias e covariância dos estados.
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Sensores

Inerciais

Câmera

Marcadores

Figura 1: Ambiente para validação do algoritmo.

supõe-se que o sistema possui n landmarks de re-
ferência ξ1, ξ2, . . ., ξn e as suas respectivas medi-
ções na imagemm1,k, m2,k, . . .,mn,k, com base na
equação da câmera (7). Então pode-se organizar
zk e hk(xk) conforme

zk =





ωgyrk

agyrk
03n×1



 (20)

hk(xk) =















ωk + bgyrk

RT(qk)(ak − g) + bacck

Υ1,k

(

R(qk) ξ1 + pk

)

...
Υn,k

(

R(qk) ξn + pk

)















(21)

onde matriz auxilar Υi,k é definida conforme:

Υi,k = S(m̃i,k)K
(

R(qk) ξi + pk

)

. (22)

A respectiva linearização da função não-linear
hk(xk) é obtida por

Ck(xk) =
[

Γk(xk) Πk(xk) Ω
]

(23)

utilizando as seguintes matrizes auxilares:

Γk(xk) =















03×4 I3 03×3

J ′(qk, ak − g) 03×3 03×3

Υi,k J(qk, ξ1) 03×3 03×3

...
...

...
Υn,k J(qk, ξn) 03×3 03×3















, (24)

Πk(xk) =















03×3 03×3 03×3

03×3 03×3 RT(qk)
Υi,k 03×3 03×3

...
...

...
Υn,k 03×3 03×3















, (25)

Ω =





I3 03×3

03×3 I3
03n×3 03n×3



 . (26)

As seguintes identidades de derivação parcial
foram aqui utilizadas:

J(q,u) =
∂R(q)u

∂q
=

2
[

S(ε)u −S(u)η +W (ε,u)
]

,

(27)

Tempo [s]

D
e
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o
c
a
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n
to

[m
m
]
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0 10 20 30 40
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400

450

350

Figura 2: Comparação entre valor estimado e va-
lor medido pelo Encoder.

J ′(q,u) =
∂RT(q)u

∂q
=

2
[

−S(ε)u S(u)η +W (ε,u)
]

,

(28)

W (ε,u) :=
∂S2(ε)u

∂ε
= εuT − 2uεT + εTu I3 .

(29)
Estas relações são válidas para qualquer quatér-
nion unitário q e qualquer vetor u ∈ R

3.

5 Resultados Experimentais

Para realizar a validação do filtro proposto foi
montado um experimento que consiste na fusão
dos dados provenientes de uma câmera Logitech
C270 HD 720p e de um sensor MPU-6050 con-
tendo três acelerômetros e três giroscópios. A lei-
tura do sensor inercial é realizada por uma placa
de desenvolvimento contemplando um microcon-
trolador ATmega328P, de 16 MHz. Estes dados
são enviados via porta serial para o computador
responsável pela implementação do filtro de Kal-
man Estendido e pelo processamento da imagem,
que é realizado com o aux́ılio de uma biblioteca de
visão computacional. Em particular, a detecção
dos marcadores de posições ξi, e a informação de
sua posição no plano da imagem mi (medida em
pixels) é realizada por algoritmos dispońıveis na
Open Source Computer Vision Library (OpenCV)
(Bradski, 2002).

Primeiramente o sistema foi testado sobre
uma base móvel limitando seu deslocamento ao
eixo y, como pode ser visto na Fig. 1. Desta forma
é posśıvel obter dados precisos sobre o desloca-
mento real do sistema, a fim de validar a estimação
obtida pelo filtro proposto. Os resultados deste
teste podem ser vistos nas Figuras 2 e 3, que apre-
sentam respectivamente uma comparação entre os
dados provenientes do encoder e do estimador, e
o erro resultante desta comparação. Neste teste
a câmera começou na posição p0 = [103 500 200]
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Figura 3: O erro máximo na trajetória estimada
fica abaixo de 10 mm.
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Figura 4: Evolução da posição estimada da câ-
mera p = [px py pz]

T para condições iniciais des-
conhecidas.

mm, se deslocou até p = [103 360 200] mm e re-
tornou à p0. Como pode ser observado na Fig.
3, durante toda a trajetória da câmera o erro de
estimação se manteve abaixo de 1 cm.

O segundo teste consistiu em alterar os parâ-
metros da posição inicial do sistema para determi-
nar a capacidade do filtro de convergir o erro de
estimação a zero. Neste teste a câmera se man-
teve fixa na posição p = [103 500 200] mm com
orientação q = [0.5 −0.5 −0.5 0.5]. Já o filtro foi
inicializado na posição p̂0 = [500 250 100] mm e
orientação q̂0 = [0.5773 −0.4083 −0.4083 0.5773].
Os resultados obtidos de convergência do filtro são
mostrados nos gráficos das Figuras 4 e 5, respecti-
vamente para a estimação da posição e orientação
do sistema. Estas figuras demonstram claramente
que o filtro é capaz de convergir à estimação cor-
reta dos estados, apesar de ser inicializado em con-
dições iniciais consideravelmente diferentes das do
sistema.
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çã
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Figura 5: Evolução da estimação dos quaternions
da câmera q para condições iniciais desconhecidas.

6 Conclusão

O presente artigo propôs um algoritmo para a fu-
são de sensores inerciais e visão computacional na
tarefa de estimação da posição e orientação (pose)
de um corpo ŕıgido. Um modelo baseado na ori-
entação por quatérnions foi utilizado, facilitando
o desenvolvimento das matrizes Jacobianas utili-
zadas pelo Filtro de Kalman Estendido. A mo-
delagem da projeção dos landmarks no plano da
câmera gerou um conjunto de sensores virtuais
prontamente integrados ao algoritmo de fusão de
sensores. Os resultados experimentais permitem a
conclusão de que o algoritmo proposto é capaz de
estimar a pose de um corpo ŕıgido de forma pre-
cisa, apesar de lidar com sensores de baixo custo.

Trabalhos futuros investigarão a perda de in-
formação proveniente da câmera devido à oclusões
e instabilidade dos algoritmos de tratamento de
imagens. Imagina-se que a estimação da pose do
sistema se mantenha adequada nestas situações,
desde que a estimação não fique exclusivamente
dependente dos sensores inerciais por um tempo
muito alto.
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