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Abstract — El presente trabajo describe el proceso de
desarrollo, implementacion y optimizacion de un sistema de fusion
de datos de sensores a partir de mediciones inerciales provistas por
un registrador de disefio propio. Se evaluaron distintas
alternativas de fusion posibles eligiéndose finalmente un Filtro
Kalman Extendido de cuatro variables de estado. El algoritmo fue
implementado en C sobre una placa EDU-CIAA y optimizado
mediante las instrucciones en lenguaje ensamblador nativo del
nicleo ARM Cortex-M4F. El sistema de fusién mostré un
desempeiio adecuado para los requerimientos de estimacion
establecidos y se comprobé una mejora notoria en el tiempo de
procesamiento tras el proceso de optimizacion.

Indice de términos—AHRS, CIAA, algoritmo, Filtro Kalman,
sistema embebido, assembly, Cortex M4F

I. INTRODUCCION

Un sistema AHRS (del inglés Attitude and Heading
Reference System) es un sistema disefiado para proveer una
medicién de actitud y orientacién de un movil respecto a un
sistema de referencia fijo, independientemente de su trayectoria.
Para ello, combina las mediciones de aceleracién gravitatoria,
velocidad angular y orientacién de campo magnético terrestre
provistas por una unidad de mediciones inerciales o IMU, por
sus siglas en inglés (del inglés Inertial Measurements Unit) [1].
Tipicamente la orientacién del mévil se expresa mediante sus
dngulos de Euler respecto a la referencia fija.

Estos sistemas tienen un gran nimero de aplicaciones:
estabilizacién, seguimiento de objetivos, comando a distancia,
realidad virtual, entre otros. Particularmente destaca su
aplicacién en el campo de la navegacién inercial, donde se
emplean para integrar las mediciones de aceleracién y
reconstruir la trayectoria del vehiculo. Al combinar la
navegacion inercial con la satelital (basada en receptores GPS,
Global Positioning System), se construyen sistemas de
navegacion integrada con una alta tasa de soluciones por
segundo y una mejor precision a corto y largo plazo [1].

Tanto los AHRS como los sistemas de navegacion integrada
requieren de algoritmos de fusién de sensores. Desde un punto
de vista formal, se trata de observadores que intentan estimar el
estado oculto de un sistema dindmico estocdstico a partir de su
comportamiento medible [2]. En términos practicos, el objetivo
es combinar distintas fuentes de informacién para mejorar la
estimacion de las variables de un sistema bajo incertidumbre.
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En este trabajo, se estudiaron y evaluaron distintas
alternativas de fusion de sensores para un AHRS embebido con
aplicaciones de navegacion. Para la obtenciéon de mediciones
inerciales se empleé un registrador de vuelo diseflado
previamente por nuestro grupo de investigacion, basado en una
IMU MPU 9250 y un microcontrolador LPC 4337 [3].

Luego, se implemento el algoritmo seleccionado en lenguaje
C sobre la placa EDU-CIAA [4]. Finalmente, se reescribid parte
del algoritmo de fusién en lenguaje ensamblador optimizado
para el nicleo ARM Cortex-M4F, a fines de reducir el tiempo
de ejecucion de las iteraciones del filtro.

II. EVALUACION DE NECESIDADES Y ALTERNATIVAS

A. Requerimientos y alternativas de fusion de datos

El objetivo final del proceso de desarrollo es obtener un
AHRS para navegacién basado en IMU que cumpla con dos
requisitos basicos:

1. Apto para su implementacion en sistemas embebidos y
funcionamiento en tiempo real
2. Aplicable a vehiculos sometidos a un amplio rango de

aceleraciones

La condicidn 1 indica que el filtro a emplear debe ser de baja
carga de procesamiento y de bajo uso de memoria. Entonces,
podemos descartar a priori los algoritmos de fusién basados en
métodos de Montecarlo como los filtros de particulas, que
implican ejecutar numerosas simulaciones de un sistema segin
una distribucién de probabilidades para sus estados o entradas

[5].

En los tdltimos afios han aparecido diversos filtros de fusion
disenados para poseer bajos requerimientos de procesamiento y
ser aplicables a sistemas embebidos, con un buen desempeflo de
filtrado. Por ejemplo, el filtro complementario [6], el filtro
Mahony [7] o el filtro Madgwick [8]. Sin embargo, en estos
casos se requiere la integracién de un acelerémetro como
referencia de orientacién de campo gravitatorio. La condicién 2
restringe el uso del acelerémetro para este fin, ya que si el
vehiculo se somete a aceleraciones muy altas, las componentes
no gravitatorias distorsionan la estimacién. Es importante
remarcar que, al no utilizar el acelerémetro, habrd una
estimacion incompleta en los ejes colineales al vector
magnético.
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Este efecto fue comprobado experimentalmente por el
equipo de trabajo combinando un filtro Madgwick con el
registrador de vuelo antes descrito.

A partir de estas consideraciones, arribamos finalmente al
filtro de Kalman, que constituye el algoritmo tradicional de
filtrado de sensores desde su desarrollo en la década de 1960. El
filtro Kalman Lineal constituye un estimador 6ptimo para
sistemas lineales sometidos a ruido gaussiano [2]. Como el caso
analizado es no lineal, debemos considerar sus dos variantes mas
empleadas: El filtro Kalman extendido y el filtro Kalman
unscented. Siendo ambas alternativas factibles, en los apartados
C y D estudiamos y comparamos ambas para elegir la mas
adecuada.

B. Descripcion general del filtro Kalman para AHRS

Todo filtro Kalman se basa en un modelo en el espacio de
estados del sistema estudiado, y consta de dos pasos [2]:

1) Prediccion del estado actual X w1 y la matriz de
covarianza actual Py1 a partir del estado previo X1 y las
entradas interoceptivas previas .1, a través de un modelo de
prediccidn f del tipo:

dx R
E=f(xru! t) (l)

2) Actualizacion del estado actual xyx y covarianza actual
Py a partir del estado predicho en el paso anterior y las
mediciones actuales zx (también llamadas entradas

exteroceptivas) mediante un modelo de medicion 4 que expresa
la medicién esperada z para un estado x:

@

En ambos pasos intervienen las matrices de covarianza Q y
R que describen el ruido de las mediciones interoceptivas y
exteroceptivas, respectivamente. A partir de dichas matrices, los
modelos del sistema y la covarianza de estado P se calcula la
matriz de ganancia de Kalman K que define el grado éptimo de
fusion de los datos.

El modelo del AHRS en este caso corresponde a la dindmica
de un cuerpo que gira sin desplazarse, y se construye de la
siguiente forma:

e Se empleardn los cuaterniones [9] de orientaciéon del

vehiculo como vectores de estado:

qo
q1
qz
a3

-

X= 3)

Se emplearan las mediciones de velocidad angular (ox, oy,
®,) provistas por el giroscopio como entradas
interoceptivas i

Se empleardan las mediciones de campo magnético
terrestre (my, my, M) provistas por el magnetémetro como
entradas exteroceptivas Z
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El modelo de prediccion f estd dado por la ecuacion de
evolucion temporal de los cuaterniones de estado, segin
la ecuacion (4):

0 -, -w, -w,
5\ aX _ 1|Wx 0 W,  —wy|.
f(X’ u) Tat 2wy, —w, O [ @
w; Wy  —wy 0

El modelo de medicién / esta dado por la rotacién de un

vector de desviaciéon magnética inicial b (obtenido
experimentalmente) para ajustarlo a la actitud actual,
segun la siguiente matriz de rotacién o cambio de marco:

@+ai—ai—a 2@+ a9s)  2(4195 — 9092)

M= 2(0102 — q0as) @G- +aE—a3 2@z +q0q) | (5)
2(q1q3 + 40q2)  2(q203 — qod1) G5 — 95 — 93 + 43
Z=h®@ =[C)1b (6)

Estas ecuaciones son comunes a ambos filtros; la diferencia
radica en los métodos de propagacion del cardcter estadistico del
sistema.

C. Filtro Kalman Extendido
1. Prediccion

l.a) Célculo de la orientacién actual segiin la orientacién
anterior y la velocidad angular medida:

Xipke1 = Xpmapems + ftik_lf()?rﬁ) dt @)
1.b) Linealizacién del modelo de prediccion mediante
jacobianos para obtener las matrices de prediccion (F) y entrada

(B):

f, O i
0x,  0x, 0xp —Wy Ty —Wy
ofs fy ofy 0 w, —W.
_|7= = y
[F]= aoscl BJ;Z 6a§m z[wy —w, © Wy )
Ofk Ok O wy =~y 0
Ox; 0%, x
3f  3fi of
ou; Ou, ouy —q; —q3
f, 0f fz —
== q q
[B] = oy s a":‘n l q03 _;1 O]
fi 0f afk —qz 41 9o
ou;  Ou, ouy
1.c) Célculo de la nueva matriz de covarianza del sistema:
, [Prjie-1] = [Pr—1jr-1] +
Jok (FY[Pecajima ]+ [Pecaiea ]IFT™ + [BI[QI[BIT) dt - (10)



CASE

Congreso Argentino de Sistemas Embebidos

2. Actualizacion

2.a) Linealizaciéon del modelo de medicién para obtener la
matriz H, cuyas componentes se muestran en la ecuacién (11):

dh, Oh, dOhy
hy omy - ohy

[H] =|0dx; O0x, X (1 1)
o ol ok,

(qObx+q3by_q2bz) (qlbx+q2by+Q3bz)
=2 (_Q3bx + qOby + qlbz) (qsz - qlby + qObz)
(qsz - qlby + qObz) (q3bx - qOby - qlbz)

(_qsz + qlby - quZ) (_q3bx + q()by + qle)
(qlbx + qzby + ngz) (_CIbe - q3by + qzbz)
(qobx + q3by - qzbz (qlbx + qzby - q3bz)

2.b) Calculo de la matriz K:
(K] = [Pegpe—t JIHT" ((H1[Prpe—s ] [HI™ + [RD™ (12)

2.c) Fusiéon del estado predicho y el correspondiente a las
mediciones de campo magnético registradas zy:

Xipie = Xims + [K1Zx = R(Xijie-1)) (13)
2.d) Nueva matriz de covarianza (I: matriz identidad):
[Pklk] =1- [K][H])[Pk|k—1] (14)

D. Filtro Kalman unscented

El filtro Kalman wunscented se basa en la transformacion
unscented [10], que parte de un conjunto de 2N+1 Puntos Sigma,
donde N es la cantidad de variables de estado (en este caso
cuatro), las cuales expresan la media y covarianza de la
distribucion del sistema y las propagan a través de los modelos
no lineales; en ese sentido, es mas similar a un filtro de particulas
que a otros filtros de Kalman.

1. Prediccion

l.a) Generacion de los 2N+1 = 9 puntos sigma
Xi correspondientes al estado previo y sus pesos asociados W;

Xo = Xg—1]k-1

Xi = Xo + (VN + B)[Pre-1]),
Invi =0~ (N + k)[Pk—l])i (1s)

k .
v 0150

Wi={"1 (16)
e L0
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Donde (\/(N + k)[Pk_l])l. es la columna i-ésima de la raiz
cuadrada matricial de (N + k)[Pr—1x-1] Y k es una variable de
ajuste de dispersion de los puntos Sigma

1.b) Aplicar modelo de prediccion para obtener los puntos
transformados ¥::

Vo= g+ [ fG D dt a7

l.c) Evaluar estadisticamente la distribucién de puntos
resultantes:

Xiior = B = E(Y) = TE, W, ¥, (18)

[Puge—a] = COV(Y) = B2, W, (Vi - BT =" (19)

2. Actualizacion
2.a) Aplicar nlodelo de medicién para obtener los puntos
transformados Z;:
Z; = h(¥) (20)
2.b) Evaluar estadisticamente los resultados:
2k =E(Z) = X¥ W, Z; @
[Rzz] = COV(Z) = [R]+ X, W; (Zi - Zk)(ii -Z)" (22)
[Ryz) = 2226 Wi (Vi = ) (Zi = 2" @3)
2.c) Calcular la matriz de Kalman:

[K] = [Ryz1[Rz7]* (24)

2.d) Fusién del estado predicho y mediciones registradas (ec. 15)
y nueva matriz de covarianza:

[Pre] = [Prpe=1] — [K1[RzZ1[K]T (25)

E. Simulacion, comparacion y resultados

Al momento de implementar el filtrado de Kalman se deben
tener en cuenta varias consideraciones:

e El giroscopio tipicamente presenta una deriva o bias drift
que debe corregirse en cada muestra. Este valor puede
estimarse dejando en reposo la IMU y promediando el valor
obtenido.

o El magnetémetro también presenta un efecto similar, pero el
error debe calcularse haciendo girar la IMU en sus tres ejes
para luego normalizar y promediar los valores minimos y
maximos en cada direccion, ajustando las mediciones a un
modelo esférico.

e Las matrices Q y R se construyen a partir de las
especificaciones del fabricante de la IMU sobre su
resolucién, asumiendo una distribucién rectangular [11].
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e Luego de cada operacion, los cuaterniones de estado deben

normalizarse para que mantengan su cardcter rotacional.

Ambos filtros se implementaron empleando un set de
mediciones de prueba provistas por el registrador de vuelo, las
cuales se muestran en la figura 1:

Giroscopio
=

o e am
T

Velocidad angular (deg/s)

8

i

8 o

Campo magnstico (uT)

i =

B

0
Tiempo (seg)

Fig. 1 — Mediciones de velocidad angular y campo magnético

Los resultados fueron idénticos para ambos casos:
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Fig. 2 — Salida de los filtros Kalman

La diferencia estd en la incertidumbre o ruido de estimacion:

Desvio estandar (%)

i | | |
P33 a0

20
Tiempo (seg)

Fig. 3 — Varianza media en cada filtro (traza de la matriz P)

Vemos que ambos filtros producen un error cuadratico
medio de estimacién menor al 0.5%, que resulta un valor mas
que aceptable. El filtro Kalman unscented llega a un error RMS
menor a 0.2%, pero a costo de una carga de procesamiento
mucho mayor (deben procesarse nueve puntos en vez de uno y
resolverse raices cuadradas matriciales), restringiendo su
aplicacién a plataformas embebidas. Por lo tanto, se elige el
filtro Kalman extendido de cuatro variables para el AHRS
disefiado.
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1II.

El paso siguiente es el disefio de una biblioteca en C capaz
de recibir muestras de la IMU y procesarlas segun el algoritmo
del filtro Kalman Extendido. La Figura 4 indica la arquitectura
de software implementada.

DISENO Y ARQUITECTURA DE SOFTWARE

AL AT REG_IMPLIT

# o Matnz

P Matriz i

Q0 Matriz REGinput_IMUread()

R M atriz REG!npm_MeanBlgsonrredO

F Matriz REG!npm_CenterEl!asCDrrectO

E - matriz REG!anﬂ_CentgrEhasGetc}

H - M atriz REGinput_ExitBiasCorrect)

£ Matr; s

kM Atz MAIIN e

] .

rnaing AHRS_Cuat2Euler)

KA LMAR_SetRated

A LAR_SetCrder)

RALMAR_Updated MATRIZ

kA LA R_Predictd M float

kA LMAR_SetStatel FIL: int

kA LA R_SetCond coLint

ﬁmim:gigﬁ:g h atr?u:es_Prcuductno

Bt LhiA R GEtCOWE) ] atn_u:es_SumaCl
Matices_Transponer)
Matrices Escalar)
Matrices Reducird

Fig. 4 — Diagrama UML de la arquitectura de software implementada

Cada moédulo representa una dupla de archivos de cabecera
(-h) y de cédigo fuente (.c) con variables internas privadas y
métodos publicos mediante los cuales se interrelacionan de la
siguiente manera:

o El médulo REGinput funciona como adaptador [12] o capa
de abstraccién de hardware (HAL, por sus siglas en inglés),
ya que abstrae al procesamiento de datos del origen de los
mismos y aplica las constantes de calibracién necesarias.

El médulo KALMAN implementa las funciones necesarias
para inicializar el filtro y ejecutar los pasos de prediccién y
actualizacion mediante las funciones KALMAN_Predict() y
KALMAN_Update() respectivamente

El médulo MATRICES implementa una biblioteca de
estructuras y funciones para facilitar las operaciones
matriciales del Filtro Kalman.

Finalmente, el médulo AHRS agrega utilidades adicionales
de manejo de orientaciones, como la conversién de
cuaterniones a dngulos de Euler.

Esta arquitectura puede trabajar online u offline, segin la
implementacion del bloque. En cada ciclo, el software lee una
medicién de la IMU, la procesa y la transfiere al filtro Kalman
para ejecutar un paso de prediccién y actualizacion.
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El filtro devuelve su estado actual en forma de cuaterniones,
que luego se transforman a dngulos de Euler y finalmente se
presentan al usuario o se almacenan en un archivo de salida. El
caracter recursivo del filtro Kalman le permite al sistema
trabajar en tiempo real.

Para probar esta implementacién se usaron las mismas
muestras empleadas en la comparacién del filtro Kalman
extendido y unscented, y los resultados se guardaron en un
archivo CSV para posteriormente comparar su grafica con las
pruebas anteriores, siendo los resultados congruentes.

IV. IMPLEMENTACION EMBEBIDA Y OPTIMIZACION

En la implementacion del sistema en la placa EDU-CIAA se
agregd el cédigo necesario para inicializar y hacer uso de los
recursos del microcontrolador LPC4337 tales como reloj,
memoria y E/S [13]. Se realizaron pruebas con las mismas
muestras empleadas en los casos anteriores, comunicando al
microcontrolador con la PC a través del puerto USB.

Una vez que se comprobd el correcto funcionamiento del
c6digo en la placa, se procedid a su optimizacién aprovechando
las funcionalidades de hardware provistas por el nicleo ARM
Cortex-M4F [14]. Para ello se emple6 una versién de la
biblioteca matricial reescrita en lenguaje ensamblador para este
procesador, haciendo uso de la unidad de punto flotante (FPU,
por sus siglas en inglés) implementada en hardware. La misma
dispone de 32 registros de punto flotante de 32 bits (s0-s31), que
pueden usarse como 16 registros de doble precision de 64 bits
(d0-d15), y permite realizar operaciones de suma, resta y
producto entre datos de este tipo en un tnico ciclo de reloj.

S0
51
82
S3
S4
55
36
S7

- DO -

D1 -

- D2 -

- D3 -

528
S29
S30
S31

l-D14-|

—D15—

Fig. 5 — Estructura de registros de la FPU del Cortex M4F

Asimismo se aprovechan los 13 registros de propdsito
general de 32 bits del nicleo (rO—r12) para acelerar la
indexacién y busqueda de datos. De esta forma, se reduce el
tiempo de procesamiento sin sacrificar precisién ni aumentar la
complejidad del cédigo para poder usar formatos de punto fijo.
El uso intensivo de registros evita los accesos recurrentes a
memoria, que provocan un aumento notable del tiempo de
procesamiento, como se comprobard posteriormente. El cédigo
en lenguaje ensamblador se escribe en diferentes archivos .S, y
cada archivo estd asociado a una funcién declarada como extern
en el archivo cabecera de funciones matriciales.
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Para evaluar la mejora obtenida en esta etapa se procesaron
100 muestras (cada una de las cuales consta de 3 mediciones de
velocidad angular y 3 de campo magnético), usando el cédigo
original en C y su variante optimizada mediante el uso de
instrucciones Assembler para luego medir los tiempos de
ejecucion en cada paso de prediccion (KALMAN_Predict) y
actualizacion (KALMAN_Update) del filtro Kalman.

A fin de realizar esta medicién se agregd la biblioteca
DWT.h, la cual implementa una serie de macros que acceden a
los registros de la DWT (Data Watchpoint and Trace Unit, [14])
del ARM Cortex-M4F. Dicha unidad estd compuesta por un
registro de control (CTRL) y un registro contador de ciclos
(CYCCNT). El procesador funciona con un reloj de 204 MHz,
con lo cual cada ciclo equivale aproximadamente a 4.9 nseg.

Los tiempos medidos en esta experiencia fueron:

TABLA I: TIEMPOS DE EJECUCION MEDIDOS

SIN OPTIMIZAR OPTIMIZADO
PREDICT UPDATE PREDICT UPDATE
VALOR MEDIO Ticks 36133 43635 12930 14630
useg 177,12 213,90 63,39 71,72
DEsvio Ticks 16,75 18,53 16,09 18,45
ESTANDAR
useg 0.08 0,09 0,08 0,09
INCERT. Ticks 33,51 37,05 32,19 36,89
EXPANDIDA
0=95% useg 0,16 0,18 0,16 0,18
TrEMpO TOTAL | Ticks 76769,34 247560,77
POR CADA
ITERACION useg 391,03 135,10
PARCIAL
. . 64,21% 66,47 %
MEJORA CONSEGUIDA | (PREDICT/UPDATL) ’
TOTAL 65,45 %

De los resultados puede observarse que:

e Se obtiene una reduccién del 65% en los tiempos de

ejecucion del filtro, gracias al aprovechamiento de la FPU y
los registros del nicleo Cortex. Este valor es congruente con
otros casos de optimizacion previos [15].

e Eltiempo de cada iteracion del filtro pasa de 391 a 135 useg,

permitiendo una tasa de salida ideal midxima que pasa de
2500 a 7400 estimaciones por segundo. En este caso, la
limitacion estd dada por la IMU, que provee 250 muestras
por segundo

e  Un menor tiempo de procesamiento matematico reduce la

carga del microcontrolador y le permite realizar otras tareas
y funciones del sistema, asi como ahorrar energfa en caso de
configurarse en un modo de bajo consumo.

133



CASE

Congreso Argentino de Sistemas Embebidos

V.

Se logré disefiar un filtro de fusion de datos a partir de los
requerimientos de una aplicacion AHRS particular. El filtro
obtenido permite calcular la orientacién de un cuerpo a partir de
mediciones de velocidad angular y campo magnético terrestre
provenientes de un giroscopio y un magnetémetro
respectivamente, eliminando el ruido de ambos sensores.

RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Se partié de una evaluacién cuidadosa de las necesidades de
la aplicacién y las alternativas de fusion posibles, empleando
simulaciones para comparar el desempefio de las opciones
factibles, a fines de asegurar desde un inicio la correcta eleccién
de las herramientas aplicadas.

Una vez seleccionado el filtro Kalman extendido como
opcién mds adecuada, se implementd el mismo en lenguaje C
mediante una arquitectura de software que permite abstraer las
capas de procesamiento de las capas de acceso al hardware. De
esta forma, el sistema disefiado permite distintas fuentes de
datos, ya sea en tiempo real u offline.

Finalmente, la arquitectura se adapté al microcontrolador
LPC4337 de la placa EDU-CIAA y se optimizé el cédigo
empleando lenguaje ensamblador del nicleo ARM para reducir
el tiempo de procesamiento del filtro.

El préximo paso consiste en combinar las mediciones del
AHRS disefiado y del acelerémetro de la IMU con las posiciones
registradas por un receptor GPS, a fines de obtener un sistema
de navegacion integral completo. Este sistema permitirad estimar
la trayectoria del vehiculo en tiempo real con alta precisién y
alta tasa de soluciones por segundo.

Finalmente, todavia se pueden explorar otras estrategias de
optimizacién de cédigo, como el uso de canales DMA para la
adquisicion de datos o una arquitectura que combine los dos
nicleos ARM Cortex M4F y ARM Cortex MO presentes en el
LPC4337 para distribuir de forma eficiente la carga de
procesamiento.
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