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Sistema de estimativa de ângulo articular com
correção de posicionamento de sensores

Mateus José P. Pereira∗, Samuel Lourenço Nogueira+

Resumo— Neste trabalho é apresentado o desenvolvimento de um sistema capaz de estimar o ângulo articular utilizando apenas

sensores inerciais. O trabalho foi proposto para a estimativa de segmentos do corpo humano, contudo ainda pode também ser

aplicado em estruturas ŕıgidas como exoesqueletos e robôs articulados.

Para sistema proposto foi considerado o desalinhamento dos sensores durante as atividades do paciente, nesse caso o sistema realiza o

autoalinhamento dos mesmos, resultando em uma maior robustez durante medições de longo prazo, e evitando a perda das

informações de atitude e ângulo do sistema.

No estudo foram desenvolvidos dois sistemas de filtragem baseados em filtros de Kalman para atingir a estimativa do ângulo articular,

sendo o primeiro utilizado como ferramenta de otimização e ajuste online dos parâmetros de alinhamento virtual dos sensores, já o

segundo foi responsável pela fusão dos sinais afim de estimar o ângulo articular da junta modelada.

Palavras Chaves— Sensores inerciais, autoalinhamento, filtro de Kalman estendido, filtro de Kalman complementar, sistema

markoviano, exoesqueleto, fusão de sensores

✦

1 Introdução

O desenvolvimento de metodologias voltadas para adqui-
rir informações de movimento são de interesse de diversas
áreas de pesquisa tanto em biomecânica e fisioterapia quanto
em robótica. Essas informações podem ser utilizadas para re-
alizar o controle de atuadores, na área da robótica, ou mesmo
para acompanhamento de pacientes com alguma dificuldade
de movimento na área da medicina, como descrito em [1].

Dessa forma, a análise do ângulo articular é uma ta-
refa chave para essas áreas de pesquisa. No contexto da
reabilitação motora, análise de ângulos articulares podem
ser auxiliadas com o emprego de exoesqueletos artificiais,
que são estruturas resistentes posicionadas externamente
ao corpo do ser vivo, [2]. Estas estruturas podem auxiliar
tanto em tarefas diárias possibilitando o emprego de forças
muito maiores que as suportadas pelos seres vivos quanto no
aspecto de reabilitação motora em indiv́ıduos que possuam
restrições de movimento, veja [3], [4].

Uma abordagem para a captura de movimentos que
chamou atenção nos últimos anos foram utilizando sensores
inerciais, devido à dimensão de tais dispositivos, que podem
ser facilmente acoplados aos segmentos ŕıgidos, à possibili-
dade de custo reduzido e fácil disponibilidade no mercado,
veja [5], [6], [7]. Aplicações dessas abordagens podem ser
vista em [8] no qual acelerômetros triaxiais foram fixados
em segmentos do corpo humano para o monitoramento de
movimentos afim de avaliar o gasto energético em atividades
cotidianas, e em [9] no qual foi empregado magnetômetros e
acelerômetros para o monitoramento 3D da posição de um
braço mecânico.
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Ao empregar sensores inerciais como acelerômetros, gi-
roscópios e magnetômetros, torna-se imprescind́ıvel a aplica-
ção de abordagens que visam corrigir erros de leitura, que são
inerentes ao processo construtivo e materiais empregados, o
que vincula a qualidade dos resultados de processamento às
medidas de correção e compensação de erros adotadas, veja
[10].

Devido às fontes de rúıdos e perturbações que afetam
os sensores (acelerômetros, giroscópios e magnetômetros),
os erros de medidas relacionados a cada tipo de dispositivo
geram erros de processos que, por consequência, aumentam
o grau de incerteza na etapa de pós processamento, [11].
Estes fatores levam os pesquisadores a desenvolverem novas
técnicas e abordagens que compensem estas ocorrências.

As abordagens que visam mitigar o aumento das in-
certezas de medidas, levam em consideração fatores que
degradam os sinais tais como rúıdos, perturbações, aumento
de temperaturas e o processo de integração numérica. Uma
posśıvel solução, frequentemente adotada, envolve a com-
binação de sinais de múltiplos sensores com caracteŕısticas
distintas entre si, num processo denominado fusão de sen-
sores, [12], [13]. Tal processo combina, por exemplo, sinais
oriundos de sensores, tais como acelerômetros, giroscópios
e magnetômetros de modo a constituir um novo sinal, com
menor grau de incerteza e rúıdo.

Frequentemente, a combinação do filtro complementar
com o filtro de Kalman é empregada quando se deseja maior
robustez na determinação de ângulos, veja [5], [12]. Em [14],
[15], um filtro de Kalman Markoviano, estabeleceu regras
de fusão para um sistema de multisensores posicionados em
segmentos de um exoesqueleto, analisando os momentos de
maior linearidade dos acelerômetros, com base em ı́ndices
individuais de incidência de acelerações. Em [16], utilizou-se
uma abordagem semelhante, realizando a fusão de sinais de
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giroscópios, acelerômetros e magnetômetros em um Sistema
de Posicionamento Global (Global Position System) (GPS)
com câmeras monoculares, utilizando saltos Markovianos
para chavear entre os sistemas de sensores em seus instantes
de maior confiabilidade para a estimativa de trajetórias.

Em [17] o autor relaciona as atitudes dos segmentos
consecutivos para obtenção de ângulos articulares. Quando
se trata de identificar os ângulos articulares em humanos,
um dos desafios que se apresenta é a fixação correta dos
sensores, por isso, novas metodologias constantemente são
desenvolvidas para lidar com esta limitação, veja [18], [19].

Em sistemas robóticos, pode-se determinar os ângulos
articulares (juntas), de acordo com o propósito de fabrica-
ção, restringindo-se a movimentação dos elos a um grau de
liberdade e projetando toda a movimentação a um plano
espećıfico. Levando-se em consideração que as articulações,
em biomecânica, não se comportam como juntas ŕıgidas, o
alinhamento dos sensores é comprometido quando quando os
segmentos ŕıgidos de interesse são submetidos à movimenta-
ções e esforços, veja [20]. Tal ocorrência deve-se, principal-
mente, aos tecidos presentes da região da articulação além
da saúde e composição ligamentar do membro em análise,
[21]. Para tais situações, buscam-se métodos de calibração
visando-se compensar estas ocorrências, veja [22], [23], [24].

Em [23], um método de posicionamento de sensores iner-
ciais para determinação dos ângulos de flexão e extensão do
joelho, estabeleceu atitudes fixas para sensores posicionados
nos segmentos adjacentes à articulação. Os sensores foram,
primeiramente, alinhados e deslocados matematicamente em
direção ao centro da articulação, de modo a reduzir os erros
de leitura, por um processo de otimização. Posteriormente,
os sinais as atitudes determinadas por acelerômetros e gi-
roscópios foram combinadas em um filtro complementar
de modo a se obter o ângulo articular. Esta metodologia
se torna conveniente pois não é necessário uma disposição
correta dos sensores.

Em [25] uniu-se os métodos Markovianos para estimativa
de atitude anteriormente propostos em [14], [15], [16], [26]
com o método desenvolvido por [23] para propor um sistema
de estimativa angular e de atitude para membros inferiores
do corpo humano sem o emprego de um encoder. Neste, o
sistema Markoviano foi modelado em condições onde havia
a possibilidade de selecionar simultaneamente dois estados
Markovianos. No entanto, erros de posicionamento ocorridos
após o procedimento inicial de ajuste dos sensores não foram
modelados. Isto pode causar imprecisão de estimativa em
situações com coletas longas ou com baixa rigidez de fixação,
como exemplo no monitoramento do corpo humano.

Dessa forma, este trabalho propôs o estudo e desenvolvi-
mento de um sistema de correção automática de alinhamento
e posicionamento online de dois sensores inerciais dispostos
em segmentos consecutivos, que possuam restrição articular
entre si. Assim, teremos um sistema de estimativa de ângulo
articular, utilizando os métodos adotados em [25] e [23],
sendo o mesmo robusto as alterações de posicionamento
dos sensores. Cabe salientar que este trabalho de conclusão
de curso foi submetido e aceito para ser apresentado no
XXIV Congresso Brasileiro de Automática (CBA), sendo

esta monografia de conclusão de curso uma versão estendida
do trabalho submetido.

Diante daquilo que foi exposto, as próximas seções, que
visam explanar commaiores detalhes o sistema de estimativa
angular articular da Figura 3, serão compostas da seguinte
maneira: seção 2, Aspectos metodológicos, que será consti-
túıda da subseção 2.2, Articulação do joelho, que definirá
as equações relacionadas ao cálculo do ângulo articular,
ao alinhamento dos sensores em relação ao eixo articular
estimado e das funções custo relacionadas ao erro entre as
projeções dos sensores ao eixo de referência. Na subseção 2.3,
é apresentado o Filtro de Kalman na abordagem complemen-
tar (FKC) que será responsável por combinar as informações
fornecidos após a etapa de alinhamento dos sensores, para a
correção final. Na subseção 2.4, Ajuste online de parâmetros,
será apresentado o Filtro de Kalman com Restrições na
abordagem de [27], bem como a funções, equacionamentos,
parâmetros e algoritmo associados ao processo de otimização
dos versores que promoverão o alinhamento dos sensores.
Na seção 3, Discussão e Resultados, serão apresentados o
algoritmo implementado para o sistema de estimativas bem
como os resultados obtidos, tendo como base o encoder como
sistema de referência. Ainda nesta sessão serão apresentadas
as análises e respostas do sistema a mudanças de parâmetros
do mesmo.Por fim, nas seções 4 e 5 serão discutidas futuras
melhores no trabalho proposto, assim como a avaliação
final e análise da factibilidade de tal sistema perante aos
atualmente estabelecidos, encoder e goniômetros, para de-
terminação de ângulos articulares.

2 Aspectos metodológicos

Nesta seção será apresentado o embasamento teórico utili-
zado para o entendimento do problema, sendo assim: dispo-
sitivos, restrições, equacionamentos e modelo da articulação
do joelho. Ademais, é apresentado o método de minimização
proposto por [27], o qual utiliza o filtro de Kalman e as res-
trições do modelo para encontrar os parâmetros necessários
para a estimativa. Essa abordagem é diferente da proposta
por [28] para obtenção do modelo, porém ela se mostrou
bastante adequada para a solução do problema, principal-
mente por utilizar as restrições previamente modeladas, ser
aplicável para sistemas não lineares como o descrito neste
trabalho, e apresentar baixo custo computacional.

2.1 Dispositivos utilizados

2.1.1 Exoesqueleto

O sistema em estudo empregou os dados provenientes do
exoesqueleto H2 proposto por [29] com a finalidade de au-
xiliar na aquisição de medidas da parte inferior do corpo
durante as marcha de pacientes. Este é uma estrutura ŕıgida
que possui seis articulações e foi projeto para a reabilitação
de adultos de 1.5m a 1.95m com dificuldades motoras, po-
dendo ser observado na Figura 1.

Em cada segmento do exoesqueleto é acoplado uma IMU,
totalizando oito sensores, e em cada uma das articulações
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Figura 1: Arranjo experimental. Fonte: [29]

possui um encoder para obtenção do angulo articular, tota-
lizando seis sensores de alta precisa para obtenção do ângulo
articular.

2.1.2 Disposição dos sensores

Para este trabalho foram apenas utilizados os sensores iner-
ciais da coxa e da canela para obtenção do ângulo articular
do joelho. Além disso, as medidas do encoder da articulação
foram empregadas como sinal de referência. Na Figura 2 é
mostrado a representação do sistema estudado, no qual α é
ângulo relativo ao joelho no plano sagital, corresponde ao
ângulo articular a ser estimado.

A IMU de cada segmento pertence a um conjunto i =
{T, S}, onde cada letra representa o segmento ao qual o IMU
esta inserida, T corresponde ao segmento da coxa (do inglês
thigh) ,e S o segmento da canela (do inglês shank). Desta
forma, cada IMU fornece medidas de aceleração ai(t) e de
velocidade angular gi(t) que são utilizadas tanto no sistema
de obtenção de parâmetros para as constantes do modelo,
quanto para o cálculo de estimativa angular do joelho α.

2.2 Modelo articular do joelho

A modelagem articular proposta por [23] tem objetivo obter
o ângulo de flexão/extensão da articulação do joelho sem
assumir a posição ou orientação dos sensores inercias, ou
que usuário necessite realizar movimentos espećıfico para
a calibração. A articulação é modelada matematicamente
em coordenadas esféricas, e visa a projeção de movimentos
restrita ao plano sagital, que refere-se aos movimentos de
flexão e extensão do joelho reduzindo-se o problema a 1 grau
de liberdade, veja a Figura 4.

A metodologia assume tanto a posição quanto a orien-
tação dos sensores são inicialmente desconhecidas, e elas

Encoder 

IMU 

𝜶 (Joelho)

z 

y 

Figura 2: Arranjo experimental. Fonte: Adaptado de [26].

podem ser determinadas explorando as restrições da ar-
ticulação. Assim é realizado uma amostragem inicial dos
sensores enquanto a articulação se movimenta. Nesta, as
medidas dos acelerômetros ai(t) e giroscópios gi(t) de am-
bos os segmentos, são utilizadas tanto para o sistema de
estimativa de parâmetros de alinhamento ji e deslocamento
oi virtuais dos mesmos, quanto para a estimativas angulares
das orientações e da articulação.

2.2.1 Identificação dos eixos ji

O ji = (jxi
, jyi

, jzi) é o versor de posição dos sensores em
relação ao joelho, ele é responsável por projetar o sistema de
coordenadas do corpo (giroscópio) para o sistema de coorde-
nadas da articulação, como pode ser observado na Figura
4(c). Considerando cada um dos segmentos consecutivos
i, temos os versores ji definidos em coordenadas esféricas,
como:

ji =
[
cos(ϕi)cos(θi) cos(ϕi)sen(θi) sen(ϕi)

]T
. (1)

Os valores de ϕi ∈ [−π/2, π/2] e θi ∈ [0, 2π] da equação
(1), para i = {T, S}, representam, a inclinação e orientação
do giroscópio em relação ao eixo articular. O versor ji é
constante, dependendo apenas da montagem dos sensores,
e ele é tal que a norma da projeção dos valores do giroscópio
sobre o plano sagital é a mesmo para sensores consecutivos.
Estes são encontrados através da minimização da função
custo apresentadas na Equação (2), na qual, o erro de alinha-
mento entre os giroscópios de dois segmentos consecutivos é
modelado. Para maiores detalhes veja a Subseção 2.4 e Seção
3 deste trabalho.

ej(k) = ||gT (k)× jT ||2− ||gS(k)× jS ||2, k = 1, ..., N. (2)

no qual o simbolo || · ||2 representa a norma Euclidiana.

2.2.2 Identificação dos deslocamentos oi

Os vetores oi = (oix , oiy , oiz ) representam o deslocamento
do sensores em relação à articulação, estes também são
constantes considerados constantes e dependem apenas da
montagem. A identificação dos deslocamentos oi são de-
terminados pelas acelerações devido ao movimento entorno
da articulação, explorando a comportamento da articulação
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Figura 3: Diagrama geral do sistema. Neste, as IMU’s fornecem um lote (Batch) de dados para a etapa de estimativa de
parâmetros, onde o Filtro de Kalman com Restrições ajusta os versores associados ao alinhamento dos sensores com base
em um número de repetições definidos pelo parâmetro Ordem. Posteriormente, o versores ajustados juntamente com o lote
atual de dados são encaminhados à etapa de estimativa angular, sendo combinadas em um Filtro de Kalman Complementar
para a determinação final do ângulo articular.

com uma junta rotacional, Figura 4(b). Esta aceleração é
descrita por Γgi(k)(oi), que é aceleração radial e tangencial
devido à rotação em torno do centro da articulação, e pode
ser calculada da seguinte forma

Γgi(k)(oi) = gi(k)× (gi(k)× oi)︸ ︷︷ ︸
acel.radial

+ ġi(k)× oi︸ ︷︷ ︸
acel.tangencial

,

em que gi(k) é a medida registrada pelo giroscópio fixado
no segmento i, e oi = (oix , oiy , oiz ) ∈ [−1, 1] é o vetor
deslocamento desejado.

(a)

(b)

(c)

Figura 4: (a) Aproximação articular mais próxima de um
joelho real. (b) Restrição articular adotada para estimativa
angular no plano sagital. (c) Versores de posição dos sensores
em relação as articulações (azul) e articulação projetada no
plano sagital(verde). Fonte: [23].

O vertor oi é encontrado através da minimização da
função custo apresentada na Equação (3), e o ġi(k) é o
derivativo da taxa de variação angular do giroscópio, sendo
calculado por uma aproximação de terceira ordem simétrica.
Para maiores detalhes, veja a Subseção 2.4 e Seção 3 deste
trabalho.

eo(k) = ||aT (k)− ΓgT (k)(oT )||2− ||aS(k)−ΓgS(k)(oS)||2. (3)

Por fim, é utilizado as estimativas obtidas de ji para
correção dos valores de deslocamentos oi, como mostrado
na equação

oT = oT − jT
oT · jT + oS · jS

2
,

oS = oS − jS
oT · jT + oS · jS

2

A partir destes vetores é posśıvel estimar o ângulo arti-
cular apenas utilizando as medidas do giroscópio e acelerô-
metro.

2.2.3 Cálculo do ângulo articular

As estimativas do ângulo articular do joelho, pelos giroscó-
pios, são realizadas através de integração numérica. E estas
determinadas como:

αgiro(k) =

∫ t1

t0

(gT (τ) · jT − gS(τ) · jS)dτ, k = 1, ..., N (4)

sendo gi(τ), para i = {T, S}, a informação do giroscópio
em seu respectivo segmento i, τ é a constante de tempo de
integração associada ao peŕıodo de amostragem.

Como é esperado essa integração possui um inclinação
(drift) devido ao erro do sensor, e com o tempo essa estima-
tiva diverge cada vez mais do resultado desejado. Então é
necessário utilizar a medida do acelerômetro para realizar a
mesma estimativa, afim de compensar esse desvio.

Então a estimativa do ângulo articular pelo emprego do
acelerômetro pode ser obtida por meio de transformação
trigonométrica:

αacel(k) = arccos

(
uT (k) · uS(k)

∥uT (k)∥2 · ∥uS(k)∥2

)
, k = 1, ..., N

(5)
sendo ui(k), para i = {T, S}, o par ordenado das projeções
da medida ãi(t) no plano articular, definido como

ui(k) = (ãi(k) · xi, ãi(k) · yi), (6)

em que xi = ji × c com c ∦ ji e yi = ji × xi, para
i = {T, S}, são os versores responsáveis por formarem o
par ordenado das projeções no plano sagital, com ji sendo o
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versor relacionado ao sensor do segmento i e c = [1, 0, 0]. A
parcela ãi(k) da Equação (6) é a projeção do acelerômetro
ai(k) no centro da articulação e é calculada da seguinte
maneira

ãi(k) = ai(k)− Γgi(k)(oi), (7)

sendo ai(k) a informação do acelerômetro triaxial do seg-
mento i.

Por fim, é necessário combinar ambos resultados para
obter a estimativa do ângulo da articulação. Para tal foi
utilizado um filtro de Kalman Complementar para realizar a
fusão dos sinais.

2.3 Filtro de Kalman Complementar (FKC)

2.3.1 Fusão de sensores

A fusão de sensores é um método utilizado para combinar
sinais de diferentes fontes em apenas um sinal ou informa-
ção. E essas fontes são geralmente sensores ou dispositivos
capazes de mensurar as mudanças no ambiente [30]. O in-
tuito desse método é compensar as caracteŕısticas negativas
de cada uma das fontes com caracteŕısticas desejadas das
outras, afim de obter o resultado esperado.

2.3.2 Filtro

A utilização do filtro de Kalman na abordagem complemen-
tar (FKC) fornece um alto grau de generalidade, com isso
sendo capaz de realizar a integração/fusão de uma variedade
de sinais de sensores auxiliares. Outro fator importante é
sua rápida resposta dinâmica para as variáveis de estado,
evitando assim problemas com grandes atrasos, que é uma
das desvantagens na utilização de algoritmos de filtragem
principalmente para sistemas que operam em tempo real.
Essas caracteŕısticas existem porque ele opera apenas a
combinação dos erros dos sinais modelados com os erros dos
sinais auxiliares.

Na sequência, o FKC foi utilizado para realizar a fusão
dos ângulos articulares obtidos através do giroscópio (αgiro),

Equação (4), e acelerômetro (αacel), Equação (5). É gerado
o erro entre as duas estimativas (∆α(k)) como um fator de
correção do drift devido a integração do erro de medida.

A formulação do filtro apresentada abaixo, modela erro
de medida entre o acelerômetro e giroscópio, utilizando
o FKC para estimativa do erro de medida. Para maiores
detalhes, veja [15], [25].

∆α(k) = αacel(k)− αgiro(k).

Assim, a sáıda estimada ∆α̂K(t), foi somada ao ângulo
articular do giroscópio αKgiro

(t) de forma a corrigir o ângulo
calculado:

α(k) = αgiro(k) + ∆α̂(k).

O FKC para esta etapa é definido segundo o Algoritmo
1. Sendo, definidos A = B = H = 1, Q = 5 · 10−6, R = 0.2,
e zk = ∆α.

Algorithm 1 : Filtro de Kalman Complementar

Inicialize: x̂0 = 0, P̂0 = 1
Predição:
x̂k+1 = Ax̂k|k
P̂k+1 = APk|kA

T
k +BQkB

T

Correção:
Kk+1 = Pk+1H

T (HPk+1H
T +R)−1

x̂k+1|k+1 = x̂k+1 +Kk+1(zk −Hx̂k+1)
Pk+1|k+1 = (I −Kk+1H)Pk+1

2.4 Ajuste online dos parâmetros

Diferentemente do ajuste de parâmetros proposto por [23],
no qual um algoritmo de otimização baseado em Gauss-
Newton era executado de forma offline , primeiro os parâ-
metros eram obtidos e depois o sistema de estimativa era
executado, neste trabalho nós propomos o ajuste online por
pacotes de dados, sendo utilizado um filtro de Kalman como
estimador de parâmetros.

Em [23], o processo de otimização e ajuste de parâmetros
utilizou uma janela de tempo expressiva, considerando diver-
sas situações e posições reais que os sensores estariam dispos-
tos no corpo humano. No entanto, neste não foi considerado
mudanças de orientação ou deslocamento dos sensores após a
calibração inicial, o que consequente comprometeria o valor
real da estimativa angular em tal situação.

Neste trabalho foi considerado a possibilidade de mu-
danças de posicionamento dos sensores inerciais utilizados,
sendo estimados os parâmetros de alinhamento ji e de deslo-
camento oi dos sensores a cada nova janelas de dados, como
ilustrado na Figura 3.

Assim, os sinais dos sensores serão segmentados em blo-
cos de tamanho fixo, como apresentado na Equação (8).

batchD = dadosk−sw até k, (8)

sendo o batchD definido como uma janela de dados das
unidades inerciais contemplando o intervalo k − sw até k,
com sw o tamanho das janelas e D = 1, até a quantidade
posśıvel de janelas de dados da coleta.

De posse dos dados de janelamento, batchD, foi realizado
a minimização das equações (2) e (3) através de um número
mı́nimos de iterações definido como ordem, para o algoritmo
de minimização escolhido. Sendo que neste trabalho, foi
optado por utilizar um Filtro de Kalman Estendido com
pontos fixos como restrições, na abordagem de [27], que
reduz consideravelmente o custo computacional e promove
sua aplicação em processamentos online, consequência da
fatoração da equação de diferença de Ricatti que é natural-
mente inserida na dedução do filtro, [31] e [27].

O objetivo é encontrar parâmetros que minimizem as
funções custos (2) e (3), por meio de aproximações suces-
sivas empregando-se um Filtro de Kalman Estendido. Desta
forma, os valores estimados, iterativamente, aproximam-se
dos custos mı́nimos e satisfazendo as restrições impostas.

Assim, seguindo modelo proposto por [27], utilizado a
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dinâmica do erro dado pelas derivadas das equações (2) e
(3), temos as equações para o filtro de Kalman Estendido
com restrições dadas por:

x̂k+1 = xk|k,

0 = zk − h(xk, yk) + vk,

sendo xk o vetor de parâmetros, hk a métrica de medida não
linear, yk o vetor de medida e vk o erro branco Gaussiano
com matriz de covariância Rk.

Para o nosso problema, xk = Ψl, sendo l = {j, o},
Ψl=j

[
ϕT θT ϕS θS

]
T e Ψl=o =

[
oT oS

]
T . O vetor

h(xk, yk) = el, sendo yk a medida do giroscópio e el dado
pelas Equações (2) e (3).

Uma vez que el é zero quando os parâmetros JT e JS
forem encontrados, podemos definir o valor de zk = 0.
Portanto:

zk − h(xk, yk) = rk = −el,

sendo que a matriz de observação Hl(k) pode ser obtida
através da linearização de h(xk, yk) pelo estado xk. Assim
temos:

Hl(k) =
∂el(k)

∂Ψl
, k = 1, ..., N, (9)

com Hl=j ∈ RN×4, Hl=o ∈ RN×6 e N = batchD.

Os derivativos da Equação (9) para l = j podem ser
calculados conforme

∂ej(k)

∂Ψj
=

∂
(
gT (k)× jT 2

)
∂jT

∂jT
∂ΨjT

−
∂
(
gS(k)× jS2

)
∂jS

∂jS
∂ΨjS

(10)
sendo

∂
(
gi(k)× ji2

)
∂ji

=
(gi(k)× ji)× gi(k)

gi(k)× ji2
∈ R1×3, (11)

e ∂ji
∂Ψi
∈ R3×4.

Já os derivativos da Equação (9) para l = o podem ser
calculados conforme

∂eo(k)

∂Ψo
=

∂
(
ãT (k)2

)
∂ΨoT

−
∂
(
ãS(k)2

)
∂ΨoS

∈ R1×6 (12)

sendo

∂
(
ãi(k)2

)
∂Ψoi

=

((
[gi(k)]

2
× − [ġi(k)]×

) ãi(k)

ãi(k)2

)T

(13)

em que o operador [(·)]× indica uma matriz antissimétrica
da função (·) e ãi é definido conforme a Equação (7).

Desta forma, fica estabelecido o Filtro de Kalman Es-
tendido com restrições conforme o Algoritmo 2, sendo Fj =
P0j = I4, Qj = 10−3 · I4, Rj = 10−3 · IN com N = batchD,
Fo = P0o = I6, Qo = 10−3 · I6, Rj = 10−3 · IN .

3 Resultados e Discussões

Nesta sessão é apresentado os resultados obtidos com o
sistema proposto neste trabalho. O foco das discussões e
resultados é a comparação entre a sáıda do sistema com o

Algorithm 2 Filtro de Kalman Estendido com Restrições

Entrada:
Ψl, batchD, ordem

Inicialize:
x̂0 = Ψl

para k = 1 até ordem faça
Predição:
x̂k+1 = Fx̂k|k
P̂k+1 = FPk|kF

T
k +Qk

Erro e matriz Jacobiana:
para k = 1 até batchD faça

Calcule rl = −el(k) ▷ Equações (2) ou (3)
Calcule Hl(k) ▷ Equação (9)

fim para

Correção:
Kk+1 = Pk+1Hl(k)

T (Hl(k)Pk+1Hl(k)
T +R)−1

x̂k+1|k+1 = x̂k+1 +Kk+1rk
Pk+1|k+1 = (I −Kk+1Hl(k))Pk+1

fim para

Sáıda:
Ψ∗

l = x̂k+1|k+1

sinal de referência do encoder, sendo este considerado um
sensor de alta precisão. Ademais, é apresentado as analises
quanto ao tamanho do janelamento do sinal, bem como o
número de iterações necessárias para se obter resultados
equivalentes ao do encoder.

3.1 Obtenção dos dados

As amostras de dados utilizados no trabalho foram obtidos
de um paciente saudável com 33 anos de idade, 1.72m de
altura vestindo o exoesqueleto H2. Durante a coleta de dados
o paciente se moveu a 1.5Km/h sobre uma esteira durante
1 minuto.

Nas Figuras 5 e 6 são apresentados uma janela dos dados
obtidos pelo EXOH2 e foram utilizados para o teste dos
algoritmos.
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Figura 5: Sinais do acelerômetro fixado em exoesqueleto para
captura de movimentos da coxa esquerda. Fonte: [32]
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Figura 6: Sinais do giroscópio fixado em exoesqueleto para
captura de movimentos da coxa esquerda. Fonte: [32]

3.2 Janelamento e minimização dos dados

Para a implementação do sistema proposto na seção anterior
é necessário atualizar as estimativas dos parâmetros jT , jS ,
oT e oS a cada determinado peŕıodo de tempo, para que
o cálculo dos ângulos articulares pelos giroscópios e ace-
lerômetros represente posicionamento atual dos sensores. O
sistema proposto pode ser observado na Figura 3, enquanto o
janelamento das medidas dos sensores através e a estimativa
do ângulo articular do joelho são descritas no Algoritmo 3.

Como pode ser visto no Algoritmo 3, a ordem repre-
senta o número de iterações do algoritmo de minimização,
enquanto que o sw representa o tamanho da janela de dados
utilizada em cada iteração. Assim, quanto menor o sw maior
a frequência de atualização dos parâmetros e quanto maior a
combinação sw x ordemmaior complexidade computacional
do algoritmo, impactando diretamente no tempo de proces-
samento.

Algorithm 3 : Algoritmo do sistema para estimativa do
ângulo articular

para k = 1 até tamanho(dadossensor) faça
contador ++
se contador == sw então
contador = 1
para k ← 1 até ordem faça
ji = minimize Equação (2) ▷ Algoritmo 2
oi = minimize Equação (3) ▷ Algoritmo 2
fim para
fim se
αgiro(k) = Equação (4) αacel(k) = Equação (5) α(k) =
FKC(αgiro, αacel) ▷ Algoritmo 1
fim para

3.3 Análise do erro de estimativa

Como o número de iterações e comprimento da janela afe-
tam diretamente o resultado da estimativa, foram realizados
estudos quanto ao efeito deles sobre os vetores ji e oi. Com
isso, afim de verificarmos a resposta do sistema a diferentes
valores de sw e ordem, os mesmos foram variados e seus
efeitos observados sobre as Equações (2) e (3), através das
Figuras 7 e 8, respectivamente.

Nas Figuras 7 e 8 é posśıvel observar um comportamento
semelhante. Os efeitos da ordem sobre o erro de estimativa
dos vetores ji e oi são é rapidamente estabilizados, dessa
forma se tornando praticamente constante a partir de deter-
minado valor. Para o erro do versor de posição esse valor é
2, já para o erro do vetor de deslocamento é 4. Com isso,
é posśıvel concluir que o efeito para obter boas estimativas
para ambos os parâmetros é necessário um pequeno número
de iterações, mostrando assim a rápida convergência do filtro
de Kalman como estimador.

Quanto ao efeito do tamanho do janelamento sobre o
erro de estimativa também apresenta um comportamento
semelhante tanto para ji quanto para oi. Quando os valores
de batch são inferiores a 100 os valores de erro apresentam os
menores valores, e para valores superiores ele apresenta um
comportamento oscilatório entorno de um setpoint.

Figura 7: Efeito da variação do batch e da ordem sobre o erro
do versor de posição. Fonte: Autor

Figura 8: Efeito da variação do batch e da ordem sobre o erro
da estimativa do veotr de deslocamento. Fonte: Autor

Porém apenas essas duas análises não descrevem total-
mente o problema de escolha para os valores da ordem
e tamanho do batch, porque ainda é necessário observa a
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estimativa final do ângulo articular. Então, foi realizada
a analise do efeito da variação desses parâmetros sobre o
coeficiente de correlação de Person entre a estimativa do
sistema e o sinal do encoder. O dessa analise é mostrado
na Figura 9, e nela é posśıvel observar que para valores a
baixo de 100 do tamanho do batch a correlação é baixa. Com
isso, apesar dos erros de estimativas das Figuras 2 e 3 serem
baixos, para que a estimativa dos parâmetros se aproxime do
resultado esperado, é necessário ter um conjunto de dados
com um tamanho mı́nimo.

Portanto, de posse dos resultados apresentados pelas
Figuras 7, 8 e 9, propomos que a escolha dos parâmetros sw
e ordem sejam realizados desconsiderando as regiões com
baixa correlação delimitadas pela Figura 9, com objetivo
de encontrar a menor combinação sw × ordem que nos
apresente um erro aceitável. Além disso, foi posśıvel concluir
que o sw (tamanho dos dados utilizados para estimar os
parâmetros) tem um maior efeito sobre os erros do versor
e do offset do que a ordem (número de interações sobre os
dados). E pelos resultados apresentados é posśıvel observar
que para tamanhos de ordem superiores a 5 não temos
efeitos significativos sobre erro, dado pelas Equações (2) e
(3).

Figura 9: Efeito sobre a correlação entre a estimativa do
ângulo articular do joelho obtido pelo sistema proposto e
pelo sistema de referência. Fonte: Autor

3.4 Efeito da ordem e sw sobre o tempo de processa-
mento

Além da análises sobre a qualidade da estimativa foi também
calculado o tempo de processamento dos dados utilizados.
Lembrando que como os dados já foram previamente obti-
dos, então essa análise é referente ao tempo de processa-
mento de todo o conjunto de dados utilizados. No caso dessa
análise mais importante que os valores exato é o comporta-
mento, pois esses valores podem variar e não são absolutos.
O algoritmo foi executado diversas vezes, em cada uma delas
os valores apresentavam variações, porém a tendencia era a
mesma.

Figura 10: Efeito sobre o tempo de processamento da janela
utilizada. Fonte: Autor

3.5 Resultados para a estimativa do joelho

A partir da análise apresentadas anteriormente foram re-
alizadas estimativas para diferentes combinações de sw e
ordem. Utilizando o sistema apresentado foram obtido os
resultados que pode ser observado na Figura 11 e na Tabela
1. Na Figura 11 os traços verticais separam três janelas. Para
esses resultados foi utilizado sw = 500 e ordem = 6. Nele
a estimativa apresenta um RMSE = 1.0044◦ e Correlação =
0.9976.
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Figura 11: Comparação das estimativas do ângulo articular
joelho com a referência (encoder). Fonte: Autor

Na Tabela 1 são mostradas outros resultados para esti-
mativa do ângulo articular. Como é posśıvel observar pelos
valores de correlação e RMSE, eles são diretamente pro-
porcionais aos valores de ordem e sw. Porém, a variação do
resultado pode ser ou não significativa dada a aplicação ao
qual ela está associada, isso quer dizer, se ela precisa ou não
de alta precisão do ângulo articular, visto que que quanto
maior os valores de ordem e sw maior será o seu tempo de
processamento, como pode ser observado na Figura 10.
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Tabela 1: Variação da correlação e RMSE para dadas
combinações de ordem e sw

ordem sw Correlação RMSE

2 50 0.9948 3.3946
2 100 0.9953 1.4108
2 400 0.9972 1.2714
2 600 0.9978 1.1468
4 200 0.9968 1.1022
8 600 0.9980 0.9749

3.6 Análise de robustez do sistema

Afim de verificar a capacidade do sistema adaptar-se a
variações de posicionamento dos sensores, foi inserido uma
rotação artificial ao sensor fixado no segmento da coxa (T ),
sendo o mesmo rotacionado em 50◦ no plano transversal que
é perpendicular ao plano do movimento, com o resultado
visto na Figura 12(a). Como esperado, o sistema se adapta a
mudança e em poucos segundos volta a realizar estimativas
do ângulo articular com a mesma qualidade de antes da
rotação.

Porém com isso entra mais um questão para o problema:
o tempo para a estimativa voltar a ser confiável. Na Figura
12 foi utilizado um sw menor que o da Figura 11, isso porque
quanto menor o valor de sw maior é a frequência em que
os dados são atualizados, com isso a convergência para os
parâmetros de ji e oi. Quando é utilizado o sw = 400 o
resultado é o que pode ser observado na Figura 12(b).

Portanto, pode se notar duas etapas para o sistema. A
primeira é até a primeira estimação dos parâmetros, nela
quanto maior o valor de sw melhor será a estimativa dos
parâmetros com isso teremos melhores resultados, como
pode ser observado na Tabela 1. A segunda etapa é quando
o sistema já esta funcionando e a principal função dele é
responder rápido a posśıveis mudanças dos sensores, nesta
etapa o valor de sw deve ser menor para convergir para os
novos valores de ji e oi.

4 Expectativas de resultados futuros

Para trabalhos futuros o objetivo seria a aplicação do mé-
todo proposto para outras articulações do corpo. Diferente-
mente do joelho as articulações do quadril e do calcanhar
possuem peculiaridades que dificultam a implementação,
pois articulação do joelho é a que mais se aproxima do
modelo proposto.

Na articulação do quadril temos o sensor do tronco, o
qual possui pouco movimento, com isso os dados do acelerô-
metro são muito próximos do rúıdo. E para a articulação do
calcanhar temos o sensor do pé, o qual é posicionado num
plano diferente dos demais. Então para realizar estimativas
precisas desta articulações é necessário um filtro robusto
para a fusão dos sinais do acelerômetro e do giroscópio.

Foram realizados testes em outras articulações, porém o
resultado não chegou na mesma qualidade do apresentado
neste trabalho. Com isso, estudos visando a melhoria no
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Figura 12: (a) Estimativa do ângulo articular com dados
rotacionados para sw = 200 e ordem = 6. (b) Estimativa
do ângulo articular com dados rotacionados para sw = 400
e ordem = 6. Fonte: Autor

sistema fusão dos sinais poderia ser promissora, visto que
foi utilizado um filtro de Kalman simples. Então futuros
trabalhos poderiam ser realizados quanto a mudança dessa
técnica, podendo utilizar outros filtros de Kalman como o
extendido, o uncented, ou outro método que seja robusto
para tais estimativas.

Além disso, a aplicação da metodologia em um sistema
embarcado poderia ser outro trabalho para o futuro, visto
que foram apenas utilizados dados já obtidos. Nesse caso,
seria observado a resposta do sistema com o processamento
dos dados em tempo real, principalmente a correção de
posição dos sensores.

Outra vertente para futuras pesquisas seria a classifica-
ção de atividades utilizando as estimativas de ângulo articu-
lar e atitude de cada membro inferior do corpo. Na Figura
11 apresenta um padrão para o movimento de marcha, então
poderia-se estudar outros padrões de movimento.
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5 Conclusão

Este estudo modela e implementa um sistema de estimativa
para ângulos articulares, sendo o mesmo adaptável a varia-
ções de posicionamento dos sensores inerciais. O método pro-
posto, apresentou bons valores de estimativa quando com-
parado com o sistema de referência composto pelo encoder,
alcançando correlação superior a 0.99 e um RMSE próximo à
1◦. Assim, podemos considerar a substituição de encoders e
goniômetros por sensores inerciais em medidas articulares,
como viável, e portanto evitando assim a necessidade de
estruturas ŕıgidas que limitam o movimento humano.

A metodologia promove também outras formas de se
vestir o sensor, sem a necessidade de alinhamento entre
os sensores, é posśıvel realizar medições apenas vestindo o
sensor, e o sistema será responsável pela localização dos
sensores em relação a articulação, podendo assim estudar
o movimento do paciente sem que tenha alguma restrição
de movimento, sendo assim mais adequado para medidas de
longas durações em um gama maior de atividades diárias.

Outro ganho do sistema é referente ao custo para se rea-
lizar a medida, a remoção do encoder do exoesqueleto torna
o mesmo mais barato. Desta forma, facilitando o acesso a
esse tipo de análise para mais paciente que necessitam de
reabilitação motora. Ademais, é facilidade também o pré
processamento dos dados, isso porque é um sensor amenos
para se realizar a sincronização dos dados no tempo.

Por fim, a maior contribuição deste trabalho está na
proposição de um sistema capaz de se adaptar a variações de
posicionamento dos sensores e realizar estimativas precisas
após poucos segundos dessas variações. Sendo assim, capaz
de realizar coletas longas e robustas para diferentes tipos de
atividades diárias do paciente.
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