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Resumo

E possivel estimar a posicio e a trajetéria de uma pessoa utilizando técnicas de navegacio
inercial e dead-reckoning, em estratégias conhecidas como pedestrian dead-reckoning (PDR).
Um dos fatores de grande influéncia nesses sistemas é a qualidade dos sensores inerciais em-
pregados para coletar os dados dos movimentos do pedestre. Sensores de alto desempenho,
como os utilizados em aviagao, por exemplo, sao caros e as vezes grandes e pesados para
serem transportados por uma pessoa enquanto caminha. Em aplicagdes de PDR, sensores
mais baratos e, consequentemente, mais suscetiveis a erros de medi¢ao sao geralmente
a escolha mais comum. Existem diversos métodos e técnicas para reconstruir trajetoria
de pedestres baseando-se apenas nas medigoes de unidades de medic¢ao inercial fixadas
em uma parte do corpo. Com os sensores fixados no pé ¢é possivel aliar a técnica ZUPT
com um filtro de Kalman estendido para combater periodicamente os erros oriundos das
medicoes e melhorar as estimativas de posicao. Esta dissertagao busca analisar a utilizagao
de uma unidade de medicao inercial de baixo custo, e a influéncia de suas configuracoes,
na reconstrugao de trajetoria de pedestres. Para isso foi desenvolvido um dispositivo que
coleta os dados dos sensores de uma MPU-6050 fixada no pé durante uma caminhada. As
configuragoes dos sensores, relacionadas a sensibilidade de medicao, foram entao estudadas
comparando os erros de posicionamento, distancia acumulada, altitude e os tempos de
execucao, utilizando-se diferentes métodos de reconstrucao de trajetoria. Os resultados
apontam a configuragao do giroscopio como o parametro mais influente com relagao aos
erros estudados. Ja a combinagao entre a configuracao dos sensores, acelerdmetros em +16g
e giroscopios em £2000°/s, e o algoritmo de reconstrucao de trajetéria 15IEZ+ZARU
obteve o melhor desempenho com relacao aos erros de posicionamento e distancia acu-
mulada. Os sensores com a configuragao dos acelerometros em +16g e dos giroscopios
em £2000°/s obteve o melhor desempenho com relagao aos erros de posicionamento e

distancia acumulada utilizando o algoritmo de reconstrugao de trajetoria 15IEZ+ZARU.

Palavras-chaves: navegacao inercial, unidade de medicao inercial, filtro de kalman, PDR,
ZUPT.






Abstract

It is possible to estimate the position and trajectory of a person using inertial navigation
techniques and dead-reckoning, in strategies known as pedestrian dead-reckoning (PDR).
One of the most influential factors in these systems is the quality of the inertial sensors used
to collect pedestrian movements. High-performance sensors, such as those used in aviation,
are expensive and sometimes even large and heavy to be carried by a person while walking.
In PDR applications, cheaper sensors and, therefore, more susceptible to measurement
errors are generally the most common choice. Several methods and techniques exist to
reconstruct pedestrian paths based only on inertial measurement units fixed on some body
parts. With the sensors mounted on foot, it is possible to combine the ZUPT technique
with an extended Kalman filter to combat errors arising from measurements and improve
position estimates periodically. This dissertation seeks to analyze the use of a low-cost
inertial measurement unit and the influence of its configurations on pedestrians paths
reconstruction. For this, we developed a device that collects data from an MPU-6050 sensor
mounted on foot during a walk. The sensor configurations, related to sensitivity, were then
studied comparing positioning errors, accumulated distance, altitude, and execution time
using different trajectory reconstruction methods. The results point to the scale range of
the gyroscope as the most influential parameter concerning the studied errors. Sensors with
accelerometers configuration in £16g and gyroscopes in 2000°/s had the best performance
in relation to positioning errors and accumulated distance using 15IEZ+ZARU trajectory

reconstruction algorithm.

Keywords: inertial navigation, inertial measurement unit, Kalman filter, PDR, ZUPT.
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1 Introducao

Estimar a posicao de uma pessoa ou o caminho percorrido por ela ¢ um problema de
interesse em varias areas, e um GPS é suficiente em varios casos, principalmente em locais
amplos e abertos (outdoor). Porém existem situagoes em que esse dispositivo nao funcionara
corretamente em locais em que acontega o bloqueio dos sinais dos satélites (WU et al.,
2019), como locais fechados (indoor), dentro ou no entorno de densas construgoes, minas,
estacionamentos subterraneos, tuneis, florestas ou até mesmo em ambientes nublados.

Essas sao grandes fontes de interferéncia na disponibilidade ou confiabilidade do sinal de
um GPS.

Segundo (AHMED et al., 2019) sistemas para a localizagdo de pedestres sao
uma area de constante crescimento em diversas aplicacoes, como por exemplo rastrear
a posicao de um bombeiro em um prédio colapsando ou como médicos podem utilizar
as informacgoes da trajetoria didria percorrida por um paciente para compreender seu
estdgio de recuperagao. Ainda sdo colocadas por (HARLE, 2013) uma outra gama de
oportunidades para localizacao de pedestres em lugares fechados, como por exemplo
em prédios inteligentes que poderiam otimizar a climatizagao e iluminacao de acordo
com a localizagado das pessoas, auxilio na navegacao de visitantes em prédios que eles
desconhecam e a disponibilizacao de servicos de emergéncia com uma visualizacao imediata

da localizagao dos usuarios nas construgoes.

Em (ZHENG et al., 2016) e (WU et al., 2019) as tecnologias de posicionamento de
pedestres indoor podem ser divididas em duas, as que utilizam infraestrutura (infrastrucure-
based) e as que nao utilizam infraestrutura (infrastrucure-free). As que utilizam infraestru-
tura se valem informacoes externas, sejam de equipamentos ou redes, como Wik, Bluetooth,
GNSS (global navigation satellite system), cameras de video e UVW (ultra wide band, por
exemplo, para estimar a localizagdo. Para (WU et al., 2019) e (HOU; BERGMANN, 2020)
os métodos que nao se utilizam de infraestrutura sao aqueles autocontidos, geralmente
baseados em sensores inerciais que sao fixados em alguma parte do corpo e, baseado-se nas

informagoes desses sensores estimam a posicao do corpo em relacao a sua posicao inicial.

A posicao de um pedestre pode ser estimada a partir de sensores inerciais fixados
a eles, utilizando técnicas de navegacao inercial e dead-reckoning, nao sendo necessarios
sinais externos ou uma infraestrutura pré-estabelecida. Essas estratégias sao geralmente
chamadas de pedestrian dead-reckoning (PDR), ou pedestrian inertial navigation system
(PINS). Nelas os sinais dos acelerémetros sao integrados duas vezes para estimar velocidade

e posicao, ja os sinais dos giroscopios sao integrados para estimar a orientagao do pedestre.

Sensores inerciais estdo sujeitos a erros, que se acumulam e propagam rapidamente



2 Capitulo 1. Introducio

devido as sucessivas integracoes e as préprias caracteristicas dos sensores. Mesmo a
utilizacao de sensores de alto desempenho, como os utilizados em avioes, ainda trariam
problemas para utilizagdo com pedestres, devido ao seu tamanho e principalmente, ao
custo elevado na ordem de milhares de doélares. Alternativas de baixo custo sdo ainda mais
suscetiveis a esses erros, tornando necessarias estratégias de controle e o entendimento das

influéncias destes erros nos resultados dos sistemas que os utilizam.

1.1 Motivacao

Navegacao inercial na forma de PDR pode ser utilizada para estimar a trajetéria
de pedestres sem a utilizacdo de infraestrutura externa, porém os resultados sao muito
afetados pela qualidade dos sensores utilizados. Sensores utilizados em PDR sao em geral
mais baratos que sensores utilizados em aviacao ou navegacao nao tripulada, mas ainda
assim podem ter um custo elevado. A Tabela 1 apresenta os valores, em Real (R$), das
unidades de medigao inercial (inertial measurement unit - IMU) utilizadas em alguns
trabalhos sobre PDR, para comparacao com o valor da MPU-6050, sensor utilizado neste
trabalho.

Tabela 1 — Tabela de precos de unidades de medicao inercial com valores levantados em
pesquisa realizada em dezembro de 2021

IMU Preco R$ Trabalho
MPU-6050 InvenSense Inc. 17,90 (ROCHA et al., 2021)
MPU-9150 InvenSense Inc. 79,92 (JI et al., 2020)
MPU-9250 InvenSense Inc. 89, 00 (MA et al., 2018)
3DM-GX3 Microstrain Inc.  1.588,61 (ILYAS et al., 2016)
Xsens MTI-10-2A5G4-DK  2.040, 30 (ZHU et al., 2020)
(ZHANG; LIU; SUN, 2021),
Xsens MTw Awinda 2.573,04 (DIAZ; KAISER; AHMED, 2018),
(ZHANG; WEI; YUAN;, 2020)
Xsens MTI-G-700 12.824,55 (TIAN et al., 2016)
Xsens MTI-G-710 25.487,30 (WU et al., 2021), (DENG et al., 2018)

A tabela foi construida apds pesquisa em sites nacionais e internacionais de venda
de eletronicos no més de dezembro de 2021. Uma das dificuldades para construir essa
tabela foi que alguns trabalhos nao colocam nenhuma informagao sobre a referéncia da
IMU e, dispositivos de trabalhos relativamente recentes ja sairam da linha do fabricante e

nao foram encontrados precos para eles.

Investigar o desempenho de sensores de baixo custo se tornou uma oportunidade no
desenvolvimento de solugoes baratas para o problema de estimar a posicao e a trajetoria

de pedestres, pois saber os limites desses dispositivos também ajuda a definir onde e como
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essas solucoes podem ser aplicadas. Outra possibilidade é adaptar as técnicas de PDR
para o contexto animal a fim de viabilizar sistemas baratos de monitoramento de animais

na pecuaria de precisao, por exemplo.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho ¢ estudar a aplicabilidade da unidade de medicao
inercial de baixo custo MPU-6050 na reconstrucao de trajetoria de caminhada utilizando
técnicas de PDR.

E ainda como objetivos especificos, pretende-se:

e Desenvolver um dispositivo de baixo custo para coletar os dados de medicao da
MPU-6050;

o Avaliar o impacto das configuragdes da MPU-6050 no desempenho da reconstrugao

de trajetéria de pedestres;

o Avaliar o desempenho dos algoritmos estudados na utilizacdo em conjunto com a
MPU-6050;

o Construir um detector de zero velocidade utilizando a estimativa do angulo pitch do

pé, e compara-lo com um detector tradicional encontrado na literatura.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado em sete capitulos, sendo o primeiro de introducao
e o segundo sobre os trabalhos relacionados. O capitulo 3 apresenta o referencial tedrico
sobre sistemas de navegacao, filtro de Kalman, representacao e estimativa de orientacao, e,
analise de caminhada. O capitulo 4 descreve os materiais utilizados no desenvolvimento do
dispositivo de coleta de dados da IMU e os métodos utilizados para realizagao e avaliagao
dos experimentos, além de apresentar um método de deteccao da fase estacionaria do pé,
baseando-se no angulo pitch. O capitulo 5 apresenta e discute os resultados obtidos. No
capitulo 6 tem-se as conclusoes e consideragoes finais sobre este trabalho, e também sao

apresentadas ideias para trabalhos futuros.






2 Trabalhos Relacionados

Para (HOU; BERGMANN, 2020) e (HARLE, 2013) pode-se dividir os PDR’s
em dois tipos: INS (inertial navigation system) e SHS (step-and-heading system). No
INS a trajetéria é estimada em 3D durante todos os intervalos de tempo, sendo a teoria
bésica por tras desses sistemas a de que os valores da posi¢ao podem ser calculados apés
duas integracoes sucessivas das aceleragdes. No SHS, que é um sistema especifico para
pedestres, a posicao em 2D é obtida apods as somas acumuladas das estimativas dos vetores
de orientacao e tamanho do passo do individuo. A Figura 1 exemplifica como se da essa

reconstrucgao para cada tipo sistema.

A

INS posicoes (3D)

SHS passos (2D)

Figura 1 — INS e SHS. Adaptado de: (HARLE, 2013).

Um PDR com sensores fixados no pé foi proposto por (FOXLIN, 2005), onde
a mecanica da caminhada humana foi utilizada na estratégia de controle dos erros do
sistema. O sistema infere zero velocidade cada vez que o pé estd apoiado no chao durante
a caminhada, e alimenta um filtro de Kalman estendido (EKF) que estima os erros a
cada passo para corrigir posicao e velocidade, impedindo o crescimento descontrolado dos
erros que inviabilizariam o sistema. A estratégia de zero velocidade ficou conhecida como
zero velocity update (ZUPT). Segundo (WU et al., 2019), apés (FOXLIN, 2005) diversos

trabalhos propuseram algoritmos para sistemas com a IMU fixada no pé.

O diagrama de um PDR utilizando EKF e ZUPT, apresentado por (FISCHER;
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SUKUMAR; HAZAS, 2012), pode ser visto na Figura 2. Nesse diagrama é possivel
visualizar as diversas etapas necessarias para estimar a trajetéria, como o sistema de
navegacao inercial (inertial navigation system - INS), o filtro de Kalman, a deteccao de
estacionariedade dos sensores e o ZUPT. Um PDR foi detalhado por (NILSSON et al.,
2012), num sistema similar a (FISCHER; SUKUMAR; HAZAS, 2012), porém utilizando
quatérnios para representacao da orientacao do sistema ao invés dos angulos de Euler.
Outros trabalhos como (ZHOU et al., 2014), (QIU et al., 2018) e (ZHANG; LIU; SUN,

2021) também utilizaram o quatérnio para representar a orientacao.

Inicializacéo da orientagéo

Mo :
Strapdown IN
Atualizagdo da estimativa orientagdo |-
Transformacéo das aceleragdes

Integracdo das aceleragbes
(subtraindo a gravidade)

L]

Integracéo das velocidades

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| L |
| |
| |
| |
| |
| |

rKF Correcao

Estimativa dos erros de posi¢éo,
velocidade e orientacéo

: :
: —
\ |
\ |

Corregéo da covariancia do erro

Correc¢éo da posi¢édo, velocidade e |
\ orientagao |

¥

Estimativa de posicéo atual

Figura 2 — Diagrama de um sistema de navegacao inercial com filtro de Kalman estendido
e ZUPT. Adaptado de: (FISCHER; SUKUMAR; HAZAS, 2012).

Um framework chamado INS-EKF-ZUPT (IEZ) foi apresentado por (JIMENEZ

et al., 2010), onde foram integrados diversos métodos para reduzir erros na orientagao,



principalmente com relagao a yaw que é a direcdo que o pé aponta quando esta apoiado
no solo. Alguns desses métodos de correcao utilizados foram o zero angular rate update
(ZARU), heuristic heading reduction (HDR) e magnetometros.

Em (HOU; BERGMANN, 2020) 145 artigos sobre PDR foram avaliados. A IMU
foi o sensor mais utilizado, estando presente em 81 trabalhos, sendo que destes, apenas
32 utilizaram magnetometros para estimar yaw. Dos trabalhos avaliados que utilizavam
apenas uma IMU, o estudo apontou que o ponto de fixacdo mais comum ¢ o pé, seguido
da fixagdo na cintura. Uma das vantagens desses sistemas, como colocado por (WU et
al., 2019), é que ao descrever a trajetéria do pé, também se estd descrevendo a trajetéria
do corpo. Outro aspecto importante de fixar os sensores no pé sao os pontos claramente
préoximos a zero, quando se analisa os valores das medigoes, diferente do que acontece

quando a fixacao se d4 na perna, canela ou cintura, por exemplo.

Determinar as fases da caminhada, que pode ser dividida em fase de apoio e balango,
é importante para identificar quando os sensores estao estacionarios. Em (WU et al., 2019)
é dito que existem diversas formas de inferir as fases da caminhada, como comparando os
valores obtidos a partir das medigoes dos acelerometros e giroscopios com faixas de valores
fixos (thresholds), thresholds adaptativos, utilizando um modelo oculto de Markov (hidden
Markov model - HMM), etc. Séo apresentados em (JIMENEZ et al., 2010) detalhes sobre
a deteccao da estacionariedade dos sensores fixados no pé, baseando-se em 3 condigoes
simultdneas para inferir a zero velocidade. A miltipla condi¢do para determinacao da
fase de apoio também pode ser vista em diversos trabalhos como (ZHENG et al., 2016),
(ZHANG; LIU; SUN, 2021) e (LI et al., 2021).

Os filtros sao utilizados nos PDR’s para integrar as observagoes oriundas dos
sensores no sistema (HOU; BERGMANN;, 2020). Segundo (WU et al., 2019) o filtro mais
utilizado em PDR’s é o EKF, porém varios outros como o unscented Kalman filter (UKF)
e o cubature Kalman filter (CKF), por exemplo, também podem ser encontrados, bem

como filtros complementares.

Em (LI; WANG, 2019) a abordagem tradicional de PDRs, com integragao das veloci-
dades angulares para estimativa das orientagoes, foi comparada com estimativas oriundas de
filtros complementares como Madgwick (MADGWICK; HARRISON; VAIDYANATHAN;
2011) e Mahony (MAHONY; HAMEL; PFLIMLIN, 2008), analisando graficamente a

reconstrucao das trajetorias, os angulos e as altitudes estimadas.






3 Referencial Tedrico

Neste capitulo serao apresentados conceitos gerais necessarios ao entendimento

dessa dissertagao.

3.1 Sistemas de Navegacao Inercial

Encontrar o caminho de um lugar a outro é uma das defini¢goes de navegacao, e é
possivel fazer isso de diversas formas, tais como seguindo instrugoes e utilizando um mapa,
se guiando por marcos geograficos ou estrelas, etc (TITTERTON; WESTON, 2004).

Existem basicamente 5 formas de navegacao (GREWAL; WEILL; ANDREWS,

2007), que podem ser combinadas entre si, descritas resumidamente abaixo:

o Pilotagem, que diz respeito a se guiar pelo reconhecimento de marcos;

e Dead reckoning, onde a posicao atual é calculada a partir da posicao anterior e

de informacées relativas a velocidade e orientagao;
« Astronavegacao, onde os guias e marcos de navegac¢ao sao os corpos celestes;

« Radio navegacao, onde fontes de radio frequéncia, fixas e de localizacao conhecidas,

sao usados como referenciais de navegacao;

« Navegacao inercial, utiliza a posicao, velocidade e dire¢ao inicial, bem como a

medicao das taxas de rotagao e aceleracao, para navegar.

Os principios béasicos da mecanica classica sao a base para a navegacao inercial.
Esses principios dizem que um corpo em repouso ou em movimento retilineo uniforme
tende a manter seu estado enquanto nao ¢ perturbado por uma forca externa. Existindo
esta forca, ela produzird no corpo uma aceleragao proporcional a sua magnitude. Sendo
possivel medir essa aceleragao, pode-se calcular as mudancgas na velocidade e posi¢ao do
corpo apoés sucessivas integragoes no tempo (TITTERTON; WESTON, 2004).

Os sistemas de navegagao inercial (inertial navigation system - INS), em geral, se
valem de 3 acelerémetros e 3 giroscépios montados em dire¢des perpendiculares entre si
para estimar posicao, velocidade e orientagao de um corpo. Para ser possivel navegar com
relacdo a um referencial inercial, é preciso saber a direcao de deslocamento do acelerometro,
o que pode ser feito medindo a rotagao (giro) do corpo com giroscépios (TITTERTON;
WESTON, 2004). Esse agrupamento de acelerémetros e giroscopios, dispositivos que medem

aceleracao e velocidade angular, respectivamente, é comumente chamado de unidade de
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medicao inercial (inertial measurement unit - IMU) (WOODMAN, 2007) (KOK; HOL;
SCHON, 2017) (LAWRENCE, 2012).

Assim, a navegacao inercial é uma técnica de navegagao que se vale de acelerémetros
e giroscopios para definir a posigao e orientagdo de um objeto, corpo ou veiculo, com relagao
a sua ja conhecida posigao, velocidade e orientagdo inicial (TITTERTON; WESTON, 2004).
Outra definicao para Navegagao Inercial é o processo de computar a posicao integrando-se

a velocidade, e calcular a velocidade integrando-se a aceleracao (SAVAGE, 1998).

Nos INS strapdown, os sensores sao fixados rigidamente ao corpo, tornando as
medigoes referentes a ele e ndo ao referencial de navegacao. Assim, algumas dessas grandezas
precisam ser transformadas do referencial do corpo para o referencial de navegacao
(WOODMAN;, 2007). Um exemplo sdo os valores dos acelerdmetros, que precisam ser
transformados do referencial do corpo para o de navegacao antes se serem integrados para

obtenc¢ao da velocidade.

Uma das principais vantagens dos INS é sua autonomia, ja que nao dependem de
referéncias ou infraestruturas externas ou, por exemplo, condi¢ées de visibilidade para
navegar (GREWAL; WEILL; ANDREWS, 2007). Por outro lado, uma das principais
desvantagens sdo os erros a que sao suscetiveis, que sem nenhum controle tornariam os
sistemas intteis rapidamente (TITTERTON; WESTON, 2004) (FOXLIN, 2005). Esses
erros, em geral, sao relacionados as medigoes das IMUs e aos processos de integracoes

sucessivas dessas medicoes.

3.2 Sistemas de coordenadas e referenciais

Para melhor entender sobre navegacao inercial e as grandezas medidas por ace-
lerobmetros e giroscopios € preciso definir certos sistemas de coordenadas com relagao aos

referenciais.

O referencial do corpo (referencial b ou b-frame), pode em geral, ser definido como
o sistema de coordenadas dos sensores que estao se movimentando, tendo sua origem como
a mesma dos sistema triaxial formado pelos sensores. E o sistema de coordenadas alinhado
com os eixos onde os sensores estao fixados. Todas as medi¢oes dos sensores inerciais sao

relativas a esse referencial.

Com relagao ao referencial do corpo, cabe acrescentar que as rotagoes ao longo
de seus eixos , y e z sdo chamadas roll (¢), pitch (0) e yaw (1), e podem ser vistos na

Figura 3.

O referencial de navegacao (referencial n ou n-frame) é o referencial onde se deseja
navegar, ou seja, ¢ com relagao a esse referencial que se deseja obter a posicao e orientacao

do corpo. Neste trabalho ele é considerado estacionario com relagao ao referencial da Terra e
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Figura 3 — Roll, pitch e yaw. Fonte: (Jahee Campbell-Brennan').

estd na superficie desta, coincidindo com o sistema de coordenadas NED (North- East- Down,

norte-leste-baixo) e por vezes chamado de plano tangente (¢-frame).

O referencial inercial (referencial ¢ ou i-frame) é o referencial estacionario. Tem

origem no centro da terra, sendo os eixos estaciondrios com relacao as estrelas fixas.

O referencial da Terra (referencial e ou e-frame) tem a origem do seu sistema de

coordenadas coincidindo com o centro da Terra. Este referencial ¢ fixo com relacao a Terra,

porém gira em relagao ao referencial inercial.

Na Figura 4 é possivel ver os sistemas de coordenadas dos referenciais do corpo e

de navegacao.

Referencial do corpo

D

Referencial de navegagdo

Figura 4 — Sistemas de coordenadas e referenciais. Fonte: Elaborada pelo autor.

Neste trabalho o referencial de uma grandeza sera representado por uma letra

1

https://www.racecar-engineering.com/tech-explained /racecar-vehicle-dynamics-explained/
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sobrescrita. Por exemplo, A representa a grandeza A no referencial b.

3.3 Sensores Inerciais e Unidades de Medicao Inerciais

Sensores que medem forcas inerciais para determinar o comportamento dindmico de
um corpo com rela¢ao a um referencial inercial sdo chamados sensores inerciais (KEMPE,
2011). Os sensores inerciais sdo os acelerdmetros e giroscopios, pois medem os pardmetros
dinAmicos basicos (KOK; HOL; SCHON, 2017) (GROVES, 2015) (GREWAL; WEILL;
ANDREWS, 2007).

INS’s onde custo, tamanho e consumo de energia eram fatores limitantes, puderam
ser viabilizados com a utilizacao de sistemas microeletromecénicos (microeletromechanical
systems - MEMS) (TITTERTON; WESTON, 2004). MEMS sao dispositivos miniaturizados
que combinam componentes mecanicos e elétricos utilizando técnicas de microfabricacao
como as utilizadas para fabricar circuitos integrados. Sensores tradicionais, comumente
de construcao eletromecanica, geralmente tém melhores caracteristicas de sensibilidade
e fundo de escala, por exemplo, se comparados a sensores MEMS (HAK, 2001). Assim,
acelerometros e giroscopios MEMS podem ser produzidos em larga escala, se tornando uma
alternativa de qualidade inferior, porém mais barata a sensores convencionais (GROVES,
2015).

Em geral, IMUs possuem 3 acelerometros e 3 giroscopios triaxiais e, nessa configu-
ragao é dito que possuem 6 graus de liberdade (siz degrees of freedom - 6-DOF'), porém
também é comum encontrar alguns dispositivos que possuem 3 magnetometros triaxiais

adicionais (9-DOF) e até barometros.

Segundo (GROVES, 2015) nao existe um consenso sobre o que seriam sensores
de alto, médio e baixo grau de desempenho, sendo o grau de mais elevado reservado
a aplicagoes militares, como navios de guerra, misseis intercontinentais e submarinos,
podendo o preco desses dispositivos alcangar 1 milhao de ddlares. Outros autores como
(CHAO et al., 2010) e (ZHOU et al., 2020) categorizam as IMUs com relagdo a seu grau

de desempenho e precisao dividido-as em:

« Navegacao: ¢ o grau com maior desempenho, utilizada em aeronaves, navios e

espaconaves. A diferenca entre o valor medido e real do giroscépio aumenta 0.1grau/h;

o Tatico: utilizada em navegacao aérea com veiculos nao tripulados. A diferenca entre

o valor medido e real do giroscépio aumenta entre 0.1 e 10graus/h;

o Industrial: aplicada em robos e maquinas industriais. A diferenca entre o valor

medido e real do giroscépio aumenta lgrau/s;
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« Hobista: também conhecido como grau de consumidor ou automotivo, comumente
encontradas em wearables, jogos, realidade virtual e brinquedos. A diferenca entre o

valor medido e real do giroscépio aumenta 1grau/s.

Na Tabela 2 é feita uma relagao entre o grau de desempenho das IMUs e seu custo.
A maioria dos sensores industriais e hobbistas sao baseados em dispositivos MEMS, e esse

¢ um dos motivos da faixa de preco inferior com relacao a IMUs taticas de navegacao.

Tabela 2 — Categorias de unidade de medigao inercial. Adaptado de: (CHAO et al., 2010)

Grau de desempenho Custo (USD)

Navegacao > 50.000, 00
Téatico 10.000, 00 — 20.000, 00

Industrial 500, 00 — 3.000, 00
Hobista < 500,00

3.3.1 Acelerometros

Acelerdmetros sao dispositivos que convertem a aceleracdo de um corpo em deflexao
ou tensdo, que sdo posteriormente utilizadas para estimar aceleracao (KEMPE, 2011). A
maioria dos acelerdmetros mede a forga especifica atuando no corpo (e nao a aceleragao da
gravidade), e a relagao entre estas se da conforme a Equagao 3.1 (TITTERTON; WESTON,
2004) (GREWAL; WEILL; ANDREWS, 2007) (AGGARWAL, 2010). Onde f é a forga
especifica; g é a aceleracao da gravidade; e a é a aceleragao em relacdo ao referencial

inercial.

F=ma=mf+mg (3.1)

Pode-se dividir os acelerébmetros em mecanicos e de estado sélido. A forma mais
simples de um acelerometro mecanico ¢ um sistema massa-mola, onde aplicando a segunda
lei de newton é possivel calcular a aceleragao do conjunto (TITTERTON; WESTON,
2004)(WOODMAN, 2007). Acelerémetros de estado solido podem ser construidos com
cristais de quartzo, e a vibragao desses cristais é utilizada para medir as aceleragoes.
Também existem acelerometros baseados em silicio, onda actstica de superficie (surface
acoustic wave - SAW), e outras tecnologias (TITTERTON; WESTON, 2004).

As faixas de operacao desses dispositivos geralmente sdo dadas em relacdo a
aceleracao da gravidade g, onde 1g = 9,80665m /s> (GROVES, 2015), mas também
é possivel encontrar dispositivos que utilizam a prépria unidade de aceleragao m/s?
(AGGARWAL, 2010).



14 Capitulo 3. Referencial Teorico

Os acelerometros MEMS se valem dos mesmos principios de funcionamento de

suas contrapartes tradicionais, podendo ser também, mecanicos ou de estado sélido

(TITTERTON; WESTON, 2004) (WOODMAN, 2007).

3.3.2 Giroscépios

Os giroscopios MEMS sao sensores inerciais que medem a velocidade angular, ou

rotagao, geralmente em graus/s.

Os primeiros giroscépios consistiam de um roda montada em dois cardans, girando
a altas velocidades. Devido a inércia do movimento angular, mesmo com o movimento
dos cardans, a roda continua apontando para a mesma dire¢ao. Esse tipo de giroscopio
¢ capaz de medir diretamente a orientagao do dispositivo, ja os giroscépios modernos
tendem a medir velocidade angular (TITTERTON; WESTON;, 2004) (WOODMAN, 2007).
A maioria dos giroscépios utilizados na navegacao moderna sao 6pticos ou vibratorios
(GROVES, 2015).

Nos giroscopios vibratéorios MEMS, como o da Figura 5, quando o oscilador é
submetido a uma rotagao ortogonal (2) a seu eixo de vibragao, devido ao efeito Coriolis
uma aceleracdo (Ac) proporcional ao giro é induzida nele (TITTERTON; WESTON,
2004)(GROVES, 2015).

\/‘
~

V‘_/’

&

Figura 5 — Oscilador de feixe simples utilizado em giroscopio vibratério. Fonte: (TITTER-
TON; WESTON, 2004)
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3.4 Analise de caminhada e detector de zero velocidade

A mecénica da caminhada humana (as vezes chamada marcha humana) pode ser
dividida nas fases de apoio e balango (stance phase e swing phase), como mostra a Figura 6.
Na fase de apoio o pé estd em contato com o solo, sustentando o peso do corpo e na fase
de balango ele se move pelo ar sobre o solo (YAMAUCHI; BHANU; SAITO, 2009) (DIAZ;
KAISER; AHMED, 2018). Desta forma é possivel inferir que durante a fase de apoio ele
esta parado, e assim é possivel aproximar o modelo de caminhada humana entre momentos

em que o pé estd parado (fase de apoio) ou em movimento (fase de balanco).

hAd ]

Fase de apoio Fase de balango

Figura 6 — Fases da caminhada. Adaptado de: (ZHANG et al., 2021)

E possivel identificar a zero velocidade (ZV) do pé, e consequentemente a fase de
apoio, se valendo apenas dos dados obtidos pelos sensores inerciais. A forma mais comum
de detectar ZV é comparando os dados medidos pelos sensores com faixas de valores fixos
(thresholds).

Em (FISCHER; SUKUMAR; HAZAS, 2012) foi utilizado um detector baseado
apenas na comparaciao do médulo da velocidade angular (w?) com um valor de referéncia e
(SKOG et al., 2010) apresentou que para caminhadas, detectores de ZV baseados apenas
nos dados dos giroscopios funcionam tao bem quanto aqueles baseados nos dados dos

acelerometros e giroscopios.

Segundo (JIMENEZ et al., 2010) o processo de deteccao de ZV se torna mais
robusto se for necessaria a simultaneidade de varias condi¢oes, baseadas nos dados dos

acelerdmetros e giroscopios, com posterior filtragem dos resultados.

Abaixo sao descritas trés condigoes para a deteccao da fase de apoio da caminhada,
sendo que cada uma capaz de identificar ZV independentemente. Nas condigoes, o 1

representa que a deteccao da fase de apoio é verdadeira.
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A condigio C1 (3.2) compara o médulo das medicoes dos acelerometros (f°) com os
limites 9m/s? e 11m/s?, faixa de valores referentes a aceleracio da gravidade que, quando
o sensor estiver apoiado no chao (parado com relacao ao referencial de navegacao) seria a
tnica forga agindo nele (SKOG et al., 2010).

se 9m/s* < || f°] < 11m/s?, 1
Cl= (3.2)

Senao, 0

A condigao C2 (3.3) compara a varidncia de f° em uma janela mével n com um
valor de referéncia, sendo f]b é a média de n amostras (SKOG et al., 2010). Os estudos de
(RAJAGOPAL, 2008) apontam que para caminhadas, valores entre 5 e 10 sdo apropriados
para as janelas méveis n. Como valor de referéncia (JIMENEZ et al., 2010) utilizou 3m?/s*,
enquanto (RAJAGOPAL, 2008) utilizou 20m?/s* e (SUKUMAR, 2010) utilizou 15m?/s*.
Esses valores devem ser definidos ajustados de acordo com o experimento que estd sendo

realizado.

se LY (fr — )2 < 3m2/st, 1
co={ ? (3.3)
senao, 0

A condigdo C3 (3.4) compara o médulo de w® com um valor de referéncia para
detectar ZV (SKOG et al., 2010). Em (FISCHER; SUKUMAR; HAZAS, 2012) 0.6rad/s é

utilizado como valor de referéncia.

se [|wb]| < 0.6rad/s, 1
C3= (3.4)

senao 0

E possivel ver os resultados individuais das condigoes C1, C2 e C3, bem como a

detecgao de apoio apenas com a simultaneidade de todas as condigdes (operagao logica

C1 & C2 & C3) na Figura 7.

34.1 ZUPT e ZARU

E possivel inferir que a velocidade do pé é zero quando este est4 totalmente apoiado
no chao durante a caminhada, em contato direto com o solo. Isso torna possivel estimar o
erro correspondente a velocidade naquele instante (my), que é a diferenga entre a velocidade
estimada pelo INS (vy) e um vetor de valor zero ([0, 0, 0]) referente a pseudo-medicao de

ZV, como mostra a Equacao (3.5).

my = vy, — [0,0,0]" (3.5)
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Figura 7 — Resultado das condigoes C1, C2 e C3. Fonte: (FAN et al., 2018)

Assim, é possivel alimentar o EKF com esse erro e atualizar os estados do sistema,
na técnica conhecida como ZUPT. A Figura 8 traz um exemplo de como é corrigida a

posicao em duas dimensoes utilizando EKF durante o ZUPT.
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Figura 8 — Correcao de posicao utilizando filtro de Kalman estendido durante ZUPT.
Adaptado de: (SUKUMAR, 2010)

De forma similar a descrita anteriormente é possivel inferir que a velocidade
angular nesse mesmo momento também é zero e compara-la com os valores do sistema
para alimentar o EKF e corrigir as medi¢oes dos giroscopios. Essa técnica é conhecida
como ZARU e tem o mesmo principio basico utilizado no ZUPT. A técnica ZARU pode
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ser aplicada independentemente da ZUPT ou em conjunto com a mesma, sempre que

detectado que o pé esta apoiado no chao.

3.5 Representacao da orientacao

A representacao da orientagao é um importante ponto na navegacao inercial, pois a
orientacao é necessaria para transformagoes vetoriais dos referenciais b para o n, além do que
cada uma das diversas representacoes possui vantagens e desvantagens. As representacoes

mais comuns sao os angulos de Euler, quatérnios e cossenos diretores (WOODMAN, 2007).

Essas representacoes sao utilizadas para construcao de matrizes de transformacao,
utilizadas para transformar uma grandeza vetorial de um referencial para outro (GROVES,

b

2015). Na Equagdo (3.6), ' ¢ um vetor no referencial i e 2 um vetor no referencial b,

sendo C}" a matriz de transformacao do referencial b para o 1.

rt = Cyla? (3.6)

Uma propriedade importante das matrizes de transformacado para a navegacao
inercial é a da Equacao (3.7). Onde a transformacao inversa de um referencial para outro

¢é dada pela transposta dessa matriz.

Cyi =Pt (3.7)

3.5.1 Angulos de Euler

A orientagdo de um corpo rigido em um espago 3D pode ser descrita pelos 3 angulos
de Euler, roll (¢), pitch (0) e yaw (v), que representam rotagoes sucessivas ao longo dos 3
eixos ortogonais, , y e z. Essas rotagoes podem ser representadas por matrizes de rotacao
independentes, sendo C; uma rotacao de ¥ sobre o eixo z, C5 uma rotacao de 6 sobre o
eixo y e C5 a rotagao de ¢ sobre o eixo x. Assim as Equagoes (3.8), (3.9) e (3.10) definem
as rotagoes em torno dos eixos e a Equagao (3.11) define a transformagao C,le (3.12)
define Cp" (TITTERTON; WESTON, 2004).

costp  senyp 0
Cy = |—senyy cosyp 0 (3.8)
0 0 1
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cosl 0 —senb
Co=1 0 1 0 (3.9)

senfl 0 cosO

1 0 0
Cy =10 cosp seng (3.10)
0 —sen¢ coso

C.l = C5C5C = Gy (3.11)

coscosy)  senfsenpcosy) — cospsenty senfcospcosi) + senpsen)
Cy" = |cosfsent) senfsendsent) + cospcos)  senbcospsenth — sendcosy) (3.12)

—sinf cosflseng cosblcoso

Uma das vantagens dos angulos de Euler para representar a orientagao de um
corpo € que essa é uma representagao intuitiva, onde é possivel imaginar e visualizar as
sucessivas rotacoes do corpo ao redor dos eixos. Essa representacao também ¢é bastante

utilizada nas industrias aeronautica e aeroespacial.

A principal desvantagem dos adngulos de Euler é a singularidade conhecida por
gimbal lock que se da quando dois eixos de rotagao ficam paralelos e um grau de liberdade
é perdido. Uma forma de visualizar o gimbal lock é quando na sequencia (¢, 0, ¢), 6 esté

em 90° e o corpo aponta para cima, nao é possivel distinguir entre ¢ e ¢ (DIEBEL, 2006).

3.5.2 Quatérnios

A rotacdo de um corpo rigido ou um referencial de coordenadas tridimensional
podem ser representados por um nimero complexo de quatro dimensoes, uma real (qp) e
trés complexas (q1, g2 € ¢3), chamado quatérnio (3.13) (MADGWICK, 2010).

¢=lo o @ o (3.13)

A partir de um quatérnio é possivel realizar a rotacao de um vetor tridimensional
v de duas formas. A primeira é considerando o vetor um quatérnio de parte real nula
e realizando as operagoes da Equagao (3.14), onde ® representa o produto entre dois
quatérnions definida pela regra de Hamilton na Equagao (3.15), e ¢* é o conjugado do

quatérnio ¢, como na Equagao (3.16).

V" =qR1"® ¢ (3.14)
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q1P1 — G2P2 — 43P3 — G4P4

q1p2 + q2p1 + q3Ps — qap3
qOp= (3.15)
Q1P3 — Q2P4 + q3p1 + qap2

q1P4 + @2p3 — q3P2 + qaP1

¢ =lo -0 —a —al (3.16)

A segunda forma é convertendo o quatérnio em uma matriz de transformacgao,

como mostra a Equagao (3.17) e depois seguindo da mesma forma que (3.6).

a0+ q® — @ —q5° 2(q1¢2 — qoqs) 2(q193 + qog2)
C,l = 2(q192 + qoq3) Q0> —q* + @* —q5° 2(q2q3 — qoq1) (3.17)
2(¢193 — 9042) 2(q2q3 + q0q1) 90° — ¢1% — @ + ¢3°

Uma das principais vantagens de se utilizar quatérnio na representagao da orientagao
é nao precisar lidar com gimbal lock, ja que ele estd livre dessa singularidade (DIEBEL,
2006).

3.6 Estimativa da orientacao

Quando se deseja acompanhar a posicao de um corpo, é preciso constantemente
estimar sua orientacdo no espacgo. E possivel obter essa orientacao utilizando dados
dos acelerémetros e giroscépios separadamente, ou utilizando técnicas como o filtro de

Madgwick e filtro de Kalman para utilizar as informacoes dos dois sensores em conjunto.

3.6.1 Estimativa da orientacdo através do filtro de Madgwick

Em (MADGWICK; HARRISON; VAIDYANATHAN, 2011) foi apresentado de
forma detalhada um algoritmo capaz de fornecer a estimativa de orientacdo baseado nas
medigoes de IMUs e MARGs (magnetic, angular rate and gravity) que ficou comumente

conhecido como filtro de Madgwick.

No caso de IMUs a orientagao inicial é calculada pela integracao do quatérnio
obtido das medi¢oes dos giroscopios, que depois é corrigida a partir da comparagao com
a medicao do vetor gravidade pelos acelerometros, onde se obtém a estimativa final do

quatérnio que representa a orientagdo, computado pela Equacao (3.18).

\Y
dt+1 = 4t + 0.5(]15 & tht — ﬁHv;HAt (318)
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Onde o termo 0.5¢; ® w; At é referente a atualizacao da orientacao baseada na integracao
das velocidades angulares e %At ¢ o termo relacionado a corre¢ao com base nos dados
dos acelerometros e 3 o peso atribuido a ele.

3.6.2 Estimativa da orientacdo através do filtro de Kalman

O filtro de Kalman é uma das ferramentas mais usadas para estimar a orientacao a
partir de sensores inerciais. Geralmente se busca estimar roll, pitch, yaw e os vieses de
medigao (bias) das medigoes dos giroscopios e acelerdmetros. Na etapa de predigao é feita
uma estimativa da orientacao baseada na integragao das velocidades angulares, e, na etapa
de atualizagao essa estimativa é corrigida utilizando-se as medicoes dos acelerometros,
atualizagoes de zero velocidade angular (ZARU), medigoes de bussolas digitais, etc. Esse
filtro de Kalman e alguns desses métodos de corregao sao descritos por (DIAZ; AHMED;
KAISER, 2019).

3.7 Mecanizacao de sistema de navegacao inercial strapdown

Com uma IMU fixada a um corpo é possivel estimar sua posicao (p), velocidade
(v) e orientagao (@) aplicando um algoritmo de navegacao inercial strapdown, como o da
Figura 9. Velocidade e posi¢ao sao obtidas apds duas integragoes sucessivas dos valores
fornecidos pelos acelerdmetros (f°), e a orientacio é obtida a partir da integraciao dos
valores fornecidos pelos giroscopios (w?). Ao conjunto IMU, corpo e algoritmo é dado o

nome de sistema de navegacgao inercial.

Sinais dos \ "
. P — J- Orientacdo
giroscopios
Velocidade inicial Posigdo inicial
Transformar
aceleracbes
Sinais dos para o Remover X
. [EET— . . . Posicao
acelerdmetros referencial gravidade al
de . Aceleragdes Velocidade
navegagio

Figura 9 — Algoritmo de navegacao inercial strapdown. Adaptado de: (WOODMAN, 2007).

As Equagoes de navegacao do sistema sdo dadas pela propagacao da orientacao do

corpo no espago (3.19), a aceleragao calculada pela derivada da velocidade (3.20) e, por



22 Capitulo 3. Referencial Teorico

fim a velocidade computada pela derivada da posigao (3.21). Estas Equagoes relacionam

posicao, velocidade e orientacao.

G, =G (3.19)
0" = Oy P+ g" (3.20)
=" (3.21)

Sendo que b e n representam o referencial do corpo (body-frame ou sensor-frame) e o
referencial de navegacao (navigation-frame ou global-frame) respectivamente, C," é uma
matriz 3 X 3 que define a orientacao do referencial b com relagao ao referencial de navegacao

b ¢ o vetor que

n, f° é o vetor que contém a forca especifica no referencial do corpo, w
contém a velocidade angular no referencial do corpo, g" é o vetor gravidade no referencial
de navegacao, e, {2 representa a matriz antissimétrica das velocidades angulares, dada por

(3.22).

0 -’ wg
Q=|wl 0 —ub (3.22)
—wly’ wb 0

Pode-se dividir o algoritmo da Figura 9 em 4 etapas principais:

1. Integracao das velocidades angulares para estimar a orientagao;

2. Transformacao da forga especifica do referencial b para o referencial n e remocao da

aceleragao da gravidade no componente vertical;
3. Integracao da aceleragao para estimar a velocidade;

4. Integracao da velocidade para estimar a posigao.

A discretizacao de (3.19), (3.20) e (3.21), para intervalos de tempo A, entre as
amostras k e k+ 1, é dada por (3.23), (3.24), (3.25) e (3.26).

21353 + 011D
Cyt = Cyt 3.23
A <2fgxg — 0% (329
fl?+1 = CbZ+1flS+1 +9" (3-24)

U1 = U + [ e (3.25)
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Pr1 = Dk + U1 D (3.26)

E importante pontuar que a Equacao que atualiza no tempo as orientagoes com
base nos dados dos sensores é dada pela exponencial matricial (3.27), que é discretizada
para (3.23) utilizando uma aproximagao de Padé, como colocado por (SKOG; HANDEL,
2005) e (JIMENEZ et al., 2010).

Chpypy = Cop.eM1 (3.27)

Devido aos erros a que sensores de baixo custo estao sujeitos, se torna praticamente
impossivel a construcao de um sistema de navegacao inercial tradicional para estimativa
de posicao. Os erros nas medigoes dos giroscopios vao se acumulando gradativamente
na estimativa de orientagao. Da mesma forma, os erros nas medicoes dos acelerdometros
serao integrados seguidamente, inviabilizando qualquer estimativa de posicao confiavel.
Uma forma de combater esses erros que dominam o sistema é aplicar um filtro, como por

exemplo o Filtro de Kalman, para aumentar a precisao da estimativa das posigoes.

A Figura 10 apresenta uma reconstrucdo de uma caminhada em circuito fechado
retangular utilizando as Equacoes relacionadas ao algoritmo apresentado na Figura 9,
sem nenhuma estratégia de controle dos erros. Observando a figura, fica claro que nao é
possivel identificar nenhuma informacao 1til sobre posicao, devido aos erros que dominam

o sistema rapidamente. Esse tipo de implementacao ¢é geralmente chamada de ingénua ou

naive.
10 ' i )
Q Inicio 200 r 1
% Fier 2Ifmr|n
100 im
5
5 z
E x — -
E.l 5 . = -100
( -200 r
5 -300 r
-400
20 15 -10 -5 0 5 0 200 400 600 800
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Figura 10 — A esquerda o caminho real percorrida e a direita a reconstrucao ingénua dessa
trajetéria. Adaptado de: (STRAETEN, 2019).



24 Capitulo 3. Referencial Teorico

3.8 Filtro de Kalman e Filtro de Kalman estendido (EKF)

O filtro de Kalman (Kalman filter - KF) é uma ferramenta matematica desenvolvida
por Rudolf Kalman em 1960. Este filtro recursivo ¢é capaz de estimar os estados de sistemas
lineares discretos no tempo mesmo quando a modelagem do sistema nao ¢ totalmente
conhecida (WELCH; BISHOP et al., 1995). Neste caso, o termo estado é usado para
identificar a informacao que se deseja estimar, como: posicao, velocidade, temperatura
ou uma combinagao entre elas, por exemplo. O filtro combina medigdes (ou observagoes)
ruidosas e imprecisas com os resultados esperados da modelagem matematica do sistema
para obter resultados melhores e mais préximos dos reais do que aqueles que seriam obtidos
apenas pelas medi¢oes ou pelos modelos. A Figura 11 apresenta o algoritmo do filtro de
Kalman e suas duas etapas principais: predi¢ao (predictor ou time update) e corre¢ao

(corrector ou measurement update).

Na etapa de predicao o estado estimado na etapa anterior é utilizado para obter
uma estimativa do estado atual. Essa estimativa é chamada estado a priori (a priori state).
Durante a etapa de correcao, a medigao do sistema ¢ incorporada ao estado a priori para
obter o estado estimado a posteriori (a posteriori state). Durante esta etapa, o ganho de
Kalman é responsével por regular quem tera mais importancia no estado estimado, se o
estado a priori ou a medi¢ao, combinando os dois de forma a obter estimativas melhores

dos que as que seriam obtidas a partir de apenas um deles.

Corregao

Calcula-se o ganho de Kalman:
Estima-se o estado a frente: Kpy=P ,HT(HP , HT + R)™!
x‘k = Axk_1 + Buk

Predi¢ao

Atualiza-se o estado com a
Estima-se a covaridncia do medicdo z;:
erro a frente: X =x p+ Kyp(zp — Hx )
P, =AP,_AT +Q
Atualiza-se a covariancia do erro:
Pk = (f - KkH).P_k

Estimativas iniciais
dexy41ePp_y

Figura 11 — Diagrama do algoritmo do filtro de Kalman. Adaptado de: (WELCH; BISHOP
et al., 1995).

No filtro de Kalman tradicional os modelos do sistema e de medigao sao lineares,

sendo necessario aplicar outras técnicas quando nao existem essas condigoes. O filtro de
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Kalman estendido (extended Kalman filter - EKF) é uma das técnicas desenvolvidas a

partir do filtro tradicional que pode ser utilizada para estimar os estados de um sistema

nao linear.

Em um EKF o sistema nao linear deve ser linearizado em torno de um ponto de
interesse, e isso geralmente é feito utilizando uma aproximacao de Taylor de primeira
ordem, obtida pelas Jacobianas dos modelos do sistema e da medicao, isto é, as derivadas
parciais desses modelos. Apds a linearizagao, as etapas do algoritmo continuam as mesmas,

predicao e correcao. A Figura 12 apresenta um diagrama do EKF.

Corregdo

3

Predicao

Calcula-se o ganho de Kalman:
Estima-se o estado a frente: Ky =P  H'p (HP ( HT ), + ViR, VT
X" = f(Xp-1,Up-1,0)

Atualiza-se o estado com a medicdo z;,:

Estima-se a covaridncia do erro a Xp =X+ Kp(zp — h(x™,0))
frente:
P = ApPp 1 AT + W Qp W™, Atualiza-se a covariancia do erro:

P =—-KHp)P

Estimativas iniciais
de xpse Pp_q

Figura 12 — Diagrama do algoritmo do filtro de Kalman estendido. Adaptado de: (WELCH;
BISHOP et al., 1995).

3.8.1 Filtro de Kalman estendido e PDR

Em (FOXLIN, 2005) foi proposto um PDR com filtro de Kalman estendido que,
utilizando pseudo medigoes de zero velocidade, estima e corrige os erros a cada passo,
impedindo o crescimento descontrolado dos erros do sistema de navegacao tradicional.
A inferéncia de velocidade zero do sensor é feita com base na mecanica da caminhada
humana, onde o pé - local de fixagdo do sensor - alterna momentos em que estd parado com
momentos em que estd em movimento. O ZUPT (zero velocity update) é, entdo, aplicado

apenas quando é detectado que o pé, e consequentemente o sensor, esta estacionario.

Esse tipo de EKF trabalha no espaco dos erros e, apos cada atualizacao, realimenta
o INS com a estimativa dos erros computados. J& em (FISCHER; SUKUMAR; HAZAS,
2012) foi apresentado um PDR com um EKF de 9 estados para estimar a trajetéria de um

pedestre utilizando uma IMU montada no pé.

O vetor de estados dx, que representa as estimativas dos erros do sistema é dado por
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(3.28). Sendo que 0§ representa o erro de um estado e, portanto, d¢ os erros de orientagao,
Op os erros de posicao no referencial de navegacao e dv os erros de velocidade no referencial

de navegacao, cada um sendo um estado representado por um vetor com 3 elementos.

ox = [0¢ op 5U]T (3.28)

A partir dos dados do acelerémetro estacionario é possivel estimar roll e pitch
iniciais, enquanto se assume o valor zero para yaw pois nao ¢ possivel estimar seu valor
inicial apenas utilizando acelerémetros e giroscépios. A partir de (3.29) é possivel construir
a matriz de orientagao (3.12).

arctan ( f—%)

d0p = arcsin( ) (3.29)
0

w3

te‘:g

Como o modelo nao é linear, a Equagao (3.30) apresenta o modelo de transi¢ao
linearizado. Onde dxyy1 sdo as estimativas dos erros dos estados, 0z, sdo as ultimas
estimativas dos erros dos estados calculadas em k, wy, é o ruido de processo (de covaridncia

Qi1 = E(wgiwly1)) e Fyp1 € a matriz de transigao de estados dada por (3.31).

5$k+1 = Fk+1537k + Wy, (330)
I3,3 0323 0343
Fryi= | Oses Ia3 L0340 (3.31)

—Skt1 At Osp3 I3y

Em Fj11 o termo Sj1; é uma matriz antissimétrica (3.32) construida a partir f', ,,
que relaciona a estimativa de erros de orientagao a partir das forcas especificas com a

estimativa de erros velocidade.

0 =5 fy
Spra=|f2 0 —fF (3.32)
—fy 0

O modelo de medi¢ao z;,1 aplicado quando a condicdo de ZUPT é verdadeira
¢ dado por (3.33). Sendo H a matriz de medicao dada por (3.34), e ng41 € o ruido de

medi¢do (de covarincia Ryy1 = E(ngyinty,)).

Zpr1 = Hoxpo1 + ngaa (333)
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H = |O3x3 0O3x3 I3x3 (3.34)

A estimativa dos erros é computada para o estado k + 1, pela Equagdo (3.35),
quando a medicao para esse intervalo estiver disponivel. Onde z;, é a medicao e K é o
ganho de Kalman, calculado por (3.36), Py é a estimativa da matriz de covariancia do erro,
calculada por (3.37), R é a matriz de covariancia do ruido de medigao, e () é a matriz de

covariancia do ruido de processo.

5$k+1 = KZk (335)
K =PH' (HP.H" — Rjyy) ™" (3.36)
P, = Fy P Fl' — Qp (3.37)

Baseando-se em (FISCHER; SUKUMAR; HAZAS, 2012) pode-se inicializar () como uma
matriz diagonal 929 com os seguintes valores [107,537ad/s, 01,3, 107.5m/s?]; P pode ser
inicializada como uma matriz nula Og,9; € R como uma matriz diagonal 3z3 com os
seguintes valores [107,3m/s]. Uma relacdo importante ocorre entre ) e R, pois quanto
menor o valor de () com relacdo a R, maior é a confian¢a no modelo do sistema. De forma

analoga, quanto menor o valor de R com relacao a () maior é a confianca nas medigoes.

Apoés o calculo do ganho de Kalman, P, deve ser atualizada para Pyyq por (3.38).

Py = (I — KH)P; (3.38)

Por fim os erros dos estados calculados por (3.35) podem ser utilizados para corrigir
os estados. As corregoes de v e dp podem ser vistas em (3.39) e (3.40), e a correcao da

orientagao d¢ em (3.41).

Ph+1 =Dy — 5PZ+1 (3.39)

Vppy = Uy — 0V (3.40)

Copiq = Cyy 3.41
i = (5 e ) (340
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Onde 00 é a matriz antissimétrica para pequenos angulos construida a partir dos erros

estimados de roll, pitch e yaw, como pode ser visto na Equagao (3.42).

0 _sz ¢y
50p = | ¢ 0 —o, (3.42)
—be be 0

Para um EKF de 15 estados, os mesmos principios apresentados anteriormente
podem ser seguidos, com o vetor de estados dado por (3.43) e matriz de transigdo por
(3.44). Sendo d¢, dp e dv estados ja descritos, e dw®, da’ erros relacionados ao viés de

medicao (bias) dos giroscépios e acelerdmetros, respectivamente.

dx = [0 dwb Op v dd’] (3.43)
Isg3 Cop At O3z 0343 0323 |
0323 Iszs 0Osz3  Osgs 0323

Frpi=| 0Oss 0323 f303 I3usAl O3u3 (3.44)

—Spr1At  Oszs Osps Ises  CppAt

0313 0313 03963 0313 [3:):3
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4 Materiais e métodos

Neste capitulo serao apresentados os materiais utilizados na confecgao do dispositivo
de aquisicao de dados e processamento dos dados, bem como os métodos e métricas de

avaliacao utilizados nas experiéncias e estudos dessa dissertagao.

4.1 Dispositivo de aquisicao de dados

Os primeiros protétipos do dispositivo de aquisicao de dados buscaram uma forma
pratica de salvar os dados da IMU, assim foi decidido transferir via bluetooth as medi¢oes
da IMU para um telefone celular onde eles seriam salvos para processamento posterior das
trajetoria no computador. Para a realizacao de testes, foi montado em uma protoboard
um circuito contendo uma placa microcontrolada (baseada em Arduino'), a IMU e um
modulo bluetooth, que pode ser visto na Figura 13. Como os testes apresentaram bons

resultados, se iniciou a confec¢ao de um dispositivo de aquisi¢ao de dados.

Figura 13 — Montagem do primeiro protétipo.

O dispositivo de aquisicao de dados foi construido utilizando uma caixa plastica
compacta contendo a placa microcontrolada, as IMUs e uma bateria, Figura 14. Podendo

a caixa ser facilmente acoplada ou desacoplada magneticamente a base amarrada ao ténis.

A placa microcontrolada utilizada no protétipo foi a ESP-322. Um dos motivos
dessa escolha, além do baixo custo, foi a disponibilidade do bluetooth nativo integrado
que permite a facil transmissao dos dados coletados a qualquer outro dispositivo préoximo
com bluetooth pareado, como um telefone celular ou computador, facilitando as coletas e

criagao dos datasets.

A ESP-32 também possui interfaces de comunicacio I2C' de facil configuracao e

que foram utilizadas para comunica¢ao com a IMU.

<https://www.arduino.cc/>

2 <https://www.espressif.com/sites/default /files/documentation /esp32_ datasheet__en.pdf>


https://www.arduino.cc/
https://www.espressif.com/sites/default/files/documentation/esp32_datasheet_en.pdf
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Figura 14 — Caixa do dispositivo de aquisi¢cao de dados e os sensores utilizados nas coletas.

A IMU utilizada foi a MPU-6050 da InvenSense®, que possui 3 acelerdmetros e 3
giroscopios triaxiais, escolhida pelo seu baixo custo e facilidade de compra. Os fundos de
escala, que sao os maiores valores que os sensores podem medir, do acelerdmetro pode ser
ajustado para +2g, +4g, £8g e £16g e dos giroscépios para £250°/s, £500° /s, £1000°/s
e £2000°/s.

O dispositivo coleta os dados a uma taxa de 100 Hz e os transmite via bluetooth
para o celular, onde sdo salvos como arquivos de texto utilizando um aplicativo de serial
bluetooth*. Esse processo facilitou muito o trabalho de coleta, pois permitiu realizar diversas
caminhadas seguidas e a reconfiguragdo dos fundos de escala dos sensores do dispositivo,

Figura 15, sem a necessidade de reprogramacao da placa microcontrolada.

Os dados salvos foram posteriormente processados pelos algoritmos, escritos em
Python®, utilizando um computador Samsung Intel(R) Core(TM) i5-7200U CPU 2.50GHz
8GB. Um diagrama geral do processo de coleta dos dados, transmissao via bluetooth para

o celular e o processamento no computador pode ser visto na Figura 16.

4.2 Ambiente de experimentacao

O experimento foi realizado por homem de 37 anos, saudéavel, 1,70 m e 96 kg,
utilizando ténis onde o protétipo foi amarrado rigidamente a face ventral do pé pelos
cadarcos, como pode ser visto na figura Figura 17. Esse local foi escolhido para a fixacao
da IMU pois segundo (WU et al., 2019), quando a IMU esta fixada no pé, devido ao
movimento periédico da caminhada, é possivel considerar iguais a zero o deslocamento e a
velocidade do pé quando ele estiver apoiado no solo, e assim o erro estimado a cada passo

pode ser corrigido para atingir melhores resultados na estimativa da trajetoria.

<https://invensense.tdk.com/products/motion-tracking/6-axis/mpu-6050/>
<https://play.google.com/store/apps/details?id=de.kai_morich.serial bluetooth terminal&hl=pt
BR&gl=US>

5 <https://www.python.org>


https://invensense.tdk.com/products/motion-tracking/6-axis/mpu-6050/
https://play.google.com/store/apps/details?id=de.kai_morich.serial_bluetooth_terminal&hl=pt_BR&gl=US
https://play.google.com/store/apps/details?id=de.kai_morich.serial_bluetooth_terminal&hl=pt_BR&gl=US
https://www.python.org
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Terminal

Figura 15 — Tela do terminal serial bluetooth do celular.

Para cada configuracao do protétipo a ser estudada, foram realizadas 30 caminhadas,
no sentido horario, em um circuito plano retangular fechado de percurso ttil total 22,1
m, delimitado por duas linhas laterais distantes aproximadamente 0,4 m uma da outra,
como pode ser visto na Figura 18. O plano foi escolhido devido a dificuldade de se realizar
as medigdes em lugares inclinados e, como coloca (HARLE, 2013) a maioria dos testes
de PDR sao feitos em lugares planos por esta ser parte da configuracao da maioria das
construgoes. O inicio das caminhadas se dava no vértice superior esquerdo da figura,
sempre com os pés alinhados e imdéveis, e terminava com o retorno ao ponto de origem. A
cobaia manteve os passos dentro dos limites das faixas, sem que isso afetasse o movimento
natural da caminhada. No inicio de cada coleta os pés ficavam entre 2 e 5 segundos imoveis

antes do inicio da caminhada, para inicializagao dos estados do sistema.



32 Capitulo 4. Materiais e métodos
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Reconstrugdo das
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coleta de dados da
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Figura 16 — Diagrama da coleta de dados e do processamento.

4h~

Figura 17 — Protétipo amarrado ao pé pelos cadargos do sapato.

4.3 Algoritmos e configuracoes

Para reconstrugao da trajetéria foram utilizados 4 algoritmos baseados em um
sistema de navegagao inercial (INS) que utiliza um filtro de Kalman estendido (EKF) para
estimar os erros dos estados do sistema e corrigi-los em uma atualizagdo de zero velocidade
(ZUPT), apresentado no diagrama de blocos da Figura 19a como IEZ. Todos os c6digos
gerados podem ser encontrados no link a seguir <https://github.com/pajaraca/IEZ>.

Variagoes do algoritmo se dao nas técnicas de correcao de erro, quantidade de
estados estimados do sistema e na estimativa de orientacao, onde no primeiro e quarto
métodos a orientagdo é atualizada pela integragao das velocidades angulares, dada por
(3.23); no segundo método onde a orientagao é dada pelo filtro de Madgwick (abreviado
para MAD) a estimativa é calculada por (3.18), e pode ser visto um diagrama desse

processo na Figura 19b; e no terceiro método a orientagao é estimada por outro filtro


https://github.com/pajaraca/IEZ
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8,925 (m)

\.\ ____________________________________________ ;

2,125 (m)

Figura 18 — Esquema do percurso fechado utilizado para coleta de dados. A linha tracejada
indica o percurso contabilizado como a distancia total percorrida e o ponto
vermelho o local de partida.

de Kalman, como mostra a Figura 19¢. O quarto método utiliza um diagrama de blocos
praticamente igual ao primeiro, sendo a quantidade de estados estimados é igual a 15 ao
invés de 9, e que além do ZUPT utiliza também o ZARU como método de correcao. A

Tabela 3 detalha esses pontos.

Como é possivel ver na Tabela 3 a principal diferenca entre os algoritmos estudados
se d4 na estimativa de orientagdo do sistema. Como coloca (LI; WANG, 2019) em seu
trabalho, a precisdo da trajetoria esta ligada a orientagdo. Assim buscou-se nesse trabalho
3 formas de estimativa de orientacao com distingoes claras em algum aspecto para se

conduzir os estudos de comparacdo entre as combinagoes algoritmo e configuragdo da IMU.
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Figura 19 — Diagramas de blocos dos algoritmos.
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Tabela 3 — Tabela dos algoritmos utilizados e suas diferencas

Algoritmos Estados Correcao Orientagao
9IEZ 9 ZUPT Equacao (3.23)
9IEZ+MAD 9 ZUPT Equagao (3.18)
9IEZ+KF 9 ZUPT Subsecao 3.6.2

15IEZ+ZARU 15 ZUPT+ZARU Equagao (3.23)

As configuracoes definidas para o estudo foram os menores e maiores fundos de
escala dos sensores, sendo +2¢ e +16¢g para os acelerdmetros e £250°/s e £2000° /s para os
giroscopios, combinadas conforme a Tabela 4. Nao foram utilizadas todas as configuragoes
devido a necessidade de limitar o escopo do trabalho, pois com mais 2 configuracoes para
cada sensor o nimero de combinagoes entre eles passaria de 4 para 16 e as combinacoes

entre algoritmos e configuragoes passaria de 16 para 64.

Tabela 4 — Combinagoes das configuracoes da unidade de medigao inercial

Configuracao Acelerometro Giroscopio

C00 +2g 1£250°/s
C03 +2g £2000°/s
C30 +16g +£250°/s

€33 +16g +£2000°/s
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4.4 Deteccdo da fase de apoio da caminhada e deteccao da fase

de apoio baseado no angulo pitch

Foram utilizadas para deteccao da fase de apoio, necessaria para aplicar as técnicas
ZUPT e ZARU, as condigoes C1 (magnitude da aceleragao), C2 (varidncia da aceleragao)
e C3 (magnitude da velocidade angular) descritas na Se¢ao 3.4. Para (HARLE, 2013),
essas condicoes baseadas em faixas de valores fixos (thresholds) sao uma forma tipica de
deteccao da fase de apoio, sendo que a magnitude da aceleragao e da velocidade angular sao
muito utilizadas. Nos estudos de (HOU; BERGMANN, 2020), ele indica que a utiliza¢ao
de thresholds facilita a deteccao da fase de apoio, e apontou trabalhos que utilizaram
simultaneamente a magnitude da aceleracao, a variancia da aceleracao e a magnitude da

velocidade angular para realizar essa tarefa.

Na Figura 20 é possivel ver as condi¢oes C1, C2 e C3 aplicadas a uma caminhada
com 7 passos. A condi¢ao de apoio é detectada quando as trés condigdes sao satisfeitas
simultaneamente e o resultado ¢é depois filtrado utilizando uma janela mével de 10 medicoes
para deixar o processo de detecgdo mais robusto. Em (J IMENEZ et al., 2010) uma janela
de 11 medicoes foi utilizada, mas nesse estudo uma janela de apenas 10 medicoes foi

utilizada. A Figura 21 apresenta os testes das condigoes e o resultado final.

Dados dos sensores

Velacidade anqular (rad/s)

1000 1200 R 1400 1600 1800
etros

Aceleragao {m/s?)
Lo

Figura 20 — Condigoes C1, C2 e C3 sobrepostas aos dados medidos pelos sensores.

4.4.1 Deteccao da fase de apoio baseado no angulo pitch

O trabalho também propoe e analisa um método de detecgao da fase de apoio
utilizando o angulo pitch do pé durante a caminhada. Analisando o dngulo é possivel

observar um movimento periédico que corresponde as fases de apoio e balanco do pé
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Figura 21 — Resultados dos testes de deteccao.

durante a caminhada. A Figura 22 mostra o grafico do angulo pitch, sendo que as regioes

onde o pé estd apoiado no chao estao contidas nas areas limitadas pelas caixas azuis.

Para identificar se o pé esta apoiado no chao o detector compara as estimativas de

pitch com duas condi¢oes que devem ser satisfeitas simultaneamente.

Figura 22 — Estimativa do angulo pitch para sensores fixados no pé de uma caminhada

em terreno plano. Os retangulos azuis mostram as regidoes em que o pé esta
apoiado no chao.

A condigdo C1,., (4.1) compara o valor estimado de pitch (0) com um valor de
referéncia (6,.s) obtido na inicializa¢do do cédigo, momento em que o pé esta apoiado
no chao durante alguns segundos e o valor de pitch pode ser estimado com boa precisao

baseando-se nos dados dos acelerometros. A faixa de valores de +6° foi definida observando-
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se a curva do angulo pitch, de forma a diminuir falhas nas detecgoes (falsas detecgoes ou

falta de detec¢@o) no entorno do valor de referéncia calculado no inicio da caminhada.

se Href—Go <0k <‘9ref+607 1
Clyiten = (4.1)
senao, 0

A condigao C2, (4.2) compara a variancia de pitch em uma janela mével n com
o valor de referéncia de 6°. Esse valor foi obtido a partir da observacao da variancia no
entorno dos pontos em que o pé estd apoiado, que ¢ uma regiao que tem variancia menor
que o restante da curva. Onde 67] ¢ a média de n amostras. Para os dois casos, o valor de

n utilizado no trabalho foi igual a 20.

se LTITN0, — 0;)2 < 6°, 1
C2piteh = (4.2)
Senao, 0

A deteccgao da fase de apoio do pé é entao calculada para cada intervalo de tempo
k,k + 1, pois cada estimativa de pitch (exceto na inicializacao) sé é calculada ap6s o inicio
do sistema de navegacao inercial. A Figura 23 apresenta os resultados da deteccao de fase

apoio para uma caminhada com 7 passos.

Figura 23 — Resultado do teste de detecgao de fase de apoio utilizando o angulo pitch.

Para avaliacao do detector proposto, os resultados das reconstrugoes de trajetéria
utilizando as condigdes C'1 & C2 & C'3 foram entdo comparadas aos resultados obtidos
utilizando o detector baseado no angulo pitch do pé para verificar a aplicabilidade do

mesmo. Esse estudo pode ser visto na Secao 5.3.
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4.5 Meétricas de avaliacao

Em (HOU; BERGMANN, 2020) é dito que nao existe uma padronizagao para
computar os erros de PDR’s, com alguns trabalhos utilizando erros de posicionamento,

erros de estimativa da distancia percorrida, root mean square para cada eixo, etc.

Neste trabalho, para avaliar o desempenho das combinagoes entre as configuragoes
das IMUs e os algoritmos, foram analisados os erros de posicionamento (4.3), o erro
acumulado de distancia (4.4) e os erros de altitude (4.5). O erro de posicionamento foi
utilizado em (JIMENEZ et al., 2010) e (ZHANG; LIU; SUN, 2021) e o erro acumulado
de distancia em (ZHOU et al., 2014) e (POTTER et al., 2019). Como as coletas foram
realizadas em terreno plano, o erro de altitude é o modulo da diferenca entre 0 e altura
final estimada pelo cédigo. Vale ressaltar que o sistema nao foi planejado e nem foram

avaliados cenarios com planos inclinados, escadas, escadas rolantes e elevadores.

Dif
EFEP=— 4.
D, (4.3)
Dg — Dr
EFED= — - 4.4
= (1.
EA = |0— Pzsinal| (4.5)

Onde Dif representa a distancia euclidiana entre a posicao inicial e final, Dy é a distancia
total percorrida, Dg é a distancia total estimada e Pzfinal é a altitude final estimada.

Todas as distancias sao dadas em metros.

Também foram analisados os tempos de execucao de cada experimento, isto €, o
tempo total em segundos que foi utilizado pelo laco principal de cada algoritmo para

estimar todas as posi¢oes de uma caminhada.

Cada coleta foi processada pelos 4 algoritmos para se obter trajetérias, erros e

tempo de execucao, que foram entao analisados.
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5 Resultados e discussao

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos utilizando os métodos
apresentados na Tabela 3 em conjunto com as combinagoes de configuragoes da MPU-6050
listados na Tabela 4. Sera feita a reconstrucao das trajetérias das caminhadas realizadas, E
posteriormente serao analisados os erros para comparagao das combinagoes entre métodos

e configuragoes.

Para a avaliagdo do detector da fase de apoio do pé baseado no angulo pitch,
proposto neste trabalho, apresentado na Subsecao 4.4.1, foi feita uma anélise a partir dos
erros e tempo de execucao obtidos utilizando o algoritmo 15IEZ+ZARU e a configuracao
+16¢g e +2000°/s buscando verificar o desempenho deste detector em comparacio ao

detector apresentado na Secao 3.4.

5.1 Reconstrucao das trajetorias

Todas as trajetorias reconstruidas em duas dimensoes (2D), divididas por configura-
¢do, sao apresentadas nas Figuras 24, 25, 26 e 27. Cada figura contém o processamento das
30 coletas realizadas por configuracao, divididas pelos métodos estudados. As trajetérias

estao sobrepostas e cada uma é representada por uma cor.

Visualmente verificando as Figuras 24b e 26b é possivel visualizar que o giroscopio
configurado em +250°/s e a orientagao estimada pelo filtro de Madgwick afetaram negati-
vamente a reconstrucao das trajetorias. Nessas mesmas figuras, as reconstrucoes oriundas
dos outros algoritmos apresentam trajetorias condizentes com o percurso realizado, mesmo
tendo um aspecto mais serrilhado. Esse comportamento serrilhado é referente as corregoes
feitas pelo EKF durante os periodos estacionarios, quanto mais acentuado ele for maior

foi a corregao necessaria.

Nas Figuras 25 e 27, onde o giroscépio estd configurado em +2000°/s, é possivel
visualizar trajetérias mais estaveis e com menos serrilhados, mesmo com algumas sendo

anomalas.
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5.2 Andlise dos erros e tempo de execucao

A normalidade dos valores dos erros foi verificada utilizando graficos quantil-quantil,
Figura 28, e o teste de Shapiro-Wilk. Os graficos quantil-quantil além de efetivos sao as
ferramentas mais utilizadas para verificar a normalidade de dados, porém é recomendado
que algum teste de normalidade mais formal e numérico seja utilizado em conjunto com
eles (RAZALI; WAH et al., 2011). Um teste de normalidade é o de Shapiro-Wilk (RAZALI;
WAH et al., 2011) (HANUSZ; TARASINSKA; ZIELINSKI, 2016). Os testes de Shapiro-
Wilk foram realizados com uma confianca de 95%. Para reduzir distorcoes causadas por
falhas nas coletas e medicoes, foram desconsiderados valores fora dos limites de 3 desvios

padrao.

026
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Sample Quantiles
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=15 =10 ={.5 no 05 10 15
Thedretical Quantiles

Figura 28 — Exemplo de grafico quantil-quantil.

Na Figura 29 temos os diagramas de caixas dos erros estimados e os tempos de
execucao divididos por algoritmo e utilizando todas as medigoes realizadas. Nas Figuras
29a, 29b e 29c é possivel verificar que o método que utiliza o filtro de Madgwick para
estimar a orientagao possui intervalos interquartis que apontam variabilidade e mediana
mais elevados em comparagao com os outros métodos. Com relacao aos tempos de execucao,

a Figura 29d mostra que o algoritmo 9IEZ apresenta menor mediana que os outros.

Na Figura 30 sao apresentados os diagramas de caixas de todos os erros estimados
e os tempos de execugao por configuragoes dos sensores. Nas Figuras 30a, 30b e 30c
possivel verificar que a configuragao de +250°/s do giroscopio, influencia no aumento das
variabilidades dos erros e com diversos pontos fora dos intervalos interquartis, enquanto as
configuragdes com o giroscépio em £2000°/s tem menor variabilidade. J4 a Figura 30d

aponta que as configuragdes nao tem grande influéncia nos tempos de execucao.

Nas Figuras 31, 32 e 33 ¢é possivel ver uma discrepancia nas variancias e medianas

dos intervalos interquartis que combinam o filtro de Madgwick com as configuracdes dos
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Figura 29 — Diagramas de caixas dos erros por algoritmo.

giroscopios em +250°/s. Para os erros de posicionamento as maiores médias ocorreram
o algoritmo 9IEZ+MAD, sendo 0.12573 e 0.18287 para as configuragoes +2¢g e £250°/s
e, £16g e £2500/s. O mesmo 9IEZ+MAD aliado as configuragbes +2g e +£250°/s e,
+16g e £2500/s apresentam também o pior desempenho para os erros de distancia
acumulada, sendo 1.56511 e 1.73145 as médias dos erros, e também para os erros de
altitude, com 1.76186 e 1.44616 de médias de erro. Com relacido aos tempos de execucao o

9IEZ demonstrou ser a menos custosa para todas as configuracoes, conforme a Figura 34.

Para distinguir quais combinagoes entre método e configuracoes tem melhor desem-
penho que as outras foi conduzido um teste t de Welch para verificar a hipotese das médias
dos erros serem iguais e identificar o desempenho dos algoritmos e configuracoes. O teste t
de Welch ¢ utilizado para comparar a médias entre duas populagoes, testando a hipdtese
de que elas possuem a mesma média (WINTER, 2013). Este teste pode ser utilizado
mesmo quando as amostras tem tamanhos e/ou variancias diferentes (AHAD; YAHAYA,
2014). Como o teste também funciona com amostras de tamanhos diferentes, nao foi um

problema a exclusao de pontos discrepantes. Os testes t de Welch foram realizados com
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Figura 30 — Diagramas de caixas dos erros por configuragao.

uma confianca de 95%.

As duas menores médias, para o erro de posicionamento e distancia acumulada,
ocorreram com o algoritmo 15IEZ+ZARU e as configuragoes £2¢g e +2000°/s, e £16g e
+2000°/s, e o teste apontou que elas podem ser consideradas iguais. As médias foram de
0.01342 e 0.00982 para os erro de posicao e 0.09579 e 0.09566 para o erro de distancia

acumulada.

Para os erros de altitude as menores médias ocorreram para a configuracao de +2¢g
e +250° /s e os algoritmos 9IEZ e 9IEZ+KF, sendo elas 0.18426 e 0.20033 respectivamente.

O teste apontou que essas duas combinagoes podem ser consideradas iguais.

O algoritmo 9IEZ teve os menores tempos de execuc¢ao em todos os grupos de
algoritmo e configuracao. Comparando todas as combinagoes, a menor média para o tempo
de execugdo se deu com a combinagao 9IEZ e as configuragoes £2¢g e £2000°/s, sendo ela
1.08599. O teste apontou que essa combinacao pode ser considerada igual a combinagao

entre o algoritmo 91EZ e a configuragdo £16¢g e £2000°/s, que teve média de 1.11654.
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Figura 31 — Diagrama de caixas dos erros de posicionamento por algoritmo e configuracao.

Erros de distancia acumulada

Figura 32 — Diagrama de caixas dos erros acumulados de distancia por algoritmo e confi-
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Todas as médias dos erros de posicionamento, por algoritmo e combinacao, podem

ser vistas na Tabela 5, dos erros de distancia acumulada na Tabela 6 e dos erros de altitude

na Tabela 7. A Tabela 8 apresenta as médias dos tempos de execucao.
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Tabela 5 — Média de erros de posicionamento

Configuragoes
Algoritmos Ccoo co3 C30 Cc33
9IEZ 0.02477 0.02484 0.04433 0.02263
IIEZ+MAD  0.12573 0.04233 0.18287 0.04506
9IEZ+KF 0.02253 0.02232 0.04442 0.02018
15IEZ4+ZARU 0.01471 0.01342 0.03561 0.00982
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Tabela 6 — Média de erros de distancia acumulada

Configuragoes
Algoritmos coo co3 Cc30 Cc33
9IEZ 0.21927 0.22546 0.18443 0.18053
9IEZ4+MAD  1.56811 0.23870 1.73145 0.23147
9IEZ+KF 0.21826 0.24288 0.17872 0.20097
15IEZ4+ZARU 0.20237 0.09579 0.21085 0.09566
Tabela 7 — Média de erros de altitude
Configuragoes
Algoritmos coo co3 Cc30 Cc33
9IEZ 0.18426 0.77960 1.06814 0.58955
IIEZ+MAD 1.76186 0.61892 1.44616 0.40434
IIEZ+KF 0.20033 0.78824 1.07481 0.59684
15IEZ4+ZARU 0.40666 0.83520 1.02897 0.64060

Tabela 8 — Média dos tempos de execugao

Configuragoes
Algoritmos Ccoo co3 Cc30 Cc33
9IEZ 1.24708 1.11387 1.08599 1.11654
IIEZ+MAD 143080 1.38165 1.26690 1.30850
9IEZ+KF 1.49051 1.35805 1.30649 1.37733
15IEZ4+ZARU 1.36397 1.25783 1.19851 1.23642




50 Capitulo 5. Resultados e discussio

5.3 Comparacao dos detectores de fase de apoio

A Figura 35 apresenta as reconstrugoes das trajetorias da configuragao +16¢ e
+2000° /s utilizando o algoritmo 15IEZ+ZARU, sendo que a Figura 35a utiliza as condigoes
C1, C2 e C3 para detecgao da fase de apoio, enquanto a Figura 35b utiliza as condi¢oes

baseadas no angulo pitch.

(a) C1&C2&C3 (b) Pitch

Figura 35 — Reconstrucao das trajetorias utilizando algoritmo 151EZ+ZARU para configu-
racao C33

A Figura 36 apresenta os diagramas de caixas dos erros de posicionamento, distancia
acumulada e altitude e também o tempo de execucao. Analisando os diagramas nao é
possivel visualizar grandes diferencas nas variancias e as medianas parecem muito proximas,

exceto pelos erros de altitude que aparentou uma reducao no valor da mediana.

Para verificar se existem diferengas nas médias foi conduzido um teste t de Welch,
realizados com uma confianca de 95%, que apontou que as médias podem ser consideradas
iguais para todos os erros e também para o tempo de execugao. A Tabela 9 apresenta as

médias dos erros e dos tempos de execucao.

Tabela 9 — Média dos erros e dos tempos de execugao

Detector
C16C26C3 Pitch
Média Desvio padrao Média desvio padrao
Erros de posicionamento 0.00402 0.00092 0.00864 0.00227
Erros de distancia acumulada 0.10393 0.01503 0.11238 0.01097
Erros de altitude 0.43265 0.14002 0.35009 0.19183

Tempo de execucao 1.76007 0.55837 1.91496 0.92625
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6 Conclusoes

Este trabalho apresentou um estudo sobre as configura¢oes da IMU MPU-6050
utilizando técnicas de PDR baseadas em EKFs. Foram implementados sistemas de na-
vegacao que se valeram apenas dos acelerdometros e giroscopios da IMU, sem auxilio de
infraestrutura externa ou outros sensores e aplicando as técnicas de correcao de erro ZUPT
e também ZUPT+ZARU. Essas técnicas, da forma que foram implementadas precisam

que os sensores estejam fixados no pé devido a mecanica da caminhada humana.

A reconstrugao das trajetérias em 2D aponta que mesmo os resultados mais ruidosos
ainda apresentam um formato retangular parecido com o caminho real percorrido. As
reconstrugoes em que a estimativa de orientacao pelo filtro de Madgwick foram realizadas

com o giroscépio configurado em +250°/s tiveram os resultados afetados negativamente.

Os resultados das anéalises dos erros de posicionamento e distancia acumulada
apontam que na utilizacao da MPU-6050 deve-se evitar a configuracao do giroscopio em
+250°/s aliada a estimativa de orientacao do INS sendo dada pelo filtro de Madgwick.
A configuragdo com melhores resultados nas reconstrucoes de trajetoria em 2D foi a dos
maiores fundos de escala, £16g e £2000°/s, aliada ao algoritmo 15IEZ+ZARU, com
uma média de erros de posicionamento de 0.98% da distancia total percorrida, e erros de

distancia acumulada de 9.5% da distancia total percorrida.

Em (WU et al., 2019) é dito que que alguns erros de distdncia acumulada excedem
15% para IEZ e 8% para IEZ+ZARU, enquanto um sistema que utilize um IEZ+ZARU
aliado ainda a outros métodos de corre¢do como HDR (heuristic heading reduction) e
bussolas digitais pode apresentar erros entre 0.38% e 1.5%. Como néo existe um método
padrao para comparar os erros dos sistemas de PDR, (HOU; BERGMANN, 2020) ao
analisar diversos estudos calculou um erro percentual para melhorar a compreensao dos
resultados dos trabalhos que seu estudo analisou, e esse erro percentual variou entre
0.07% e 10.07%. Os erros de distancia acumulada do sistema apresentado neste trabalho
se mostram condizentes com os de outros sistemas apresentados na literatura, porém

apontam a possibilidade de melhoria nos filtros para melhoria dos resultados.

Em (ZHOU et al., 2014) uma média de erro de posicionamento de 0.825% da
distancia total percorrida, foi apresentada para um PDR baseado em EKF, ZUPT e uma
IMU contendo bissola digital para estimar a orientagao do sistema. Ja em (DENG et
al., 2018) os erros de posicionamento quando utilizado um PDR baseado em IEZ ficaram
entre 2.3% e 2.8% da distancia total percorrida em um dos testes realizados para avaliacao
do sistema, j4 quando foi utilizada a técnica de corregao IHDE (improved heuristic drift

elimination) apresentada no trabalho, os erros ficaram entre 0.4% e 0.7%. Esses erros



54 Capitulo 6. Conclusées

apresentados mostram que o erro de posicionamento de 0.98% apresentado pelo sistema

estao condizente com outros trabalhos da literatura.

A configuragao que obteve a menor média de erros de altitude foi a +£2¢g e £250°/s,
apontando que quando a altitude for o parametro de maior importancia, deve esta
configuragao ser utilizada em conjunto com o algoritmo 91EZ, pois essa combinagao obteve

uma média de erro de altitude de 0.18426m.

O algoritmo com menor tempo de execucao ¢ o 9IEZ. Essa diferenga se da pelos
algoritmos 9IEZ4+MAD e 9IEZ+KF estimarem a orientacdo com processos auxiliares
que demandam mais tempo na execucao, enquanto o algoritmo 15IEZ+ZARU apesar
de utilizar o mesmo método de estimativa de orientacao que o 9IEZ, precisa processar

matrizes de dimensoes maiores devido a quantidade de estados estimados.

O detector de fase de apoio baseado no angulo pitch do pé, proposto neste traba-
lho, se mostrou equiparavel ao detector baseado em miultiplas condigoes. Ele conseguiu
satisfatoriamente detectar a velocidade zero do pé para que o EKF pudesse corrigir os

erros de posigao.

6.1 Contribuicoes

A proposta principal deste trabalho, de analisar a aplicabilidade da IMU de baixo
custo MPU-6050 na reconstrucao de trajetoria de caminhada utilizando técnicas de PDR

foi verificada e, se demonstrou que é possivel aplicar essa soluc¢ao no contexto apresentado.

Outras contribui¢oes dessa dissertacao sao:

e Desenvolvimento de um sistema para coleta de dados de uma IMU de baixo custo,
apresentado na Secao 4.1, que pode ser utilizado em experimentos e aplicagoes
semelhantes (repositério com mais informagoes e detalhes <https://github.com/

pajaraca/IEZ>);
o Avaliagao dos impactos das configuragoes da IMU na reconstrucao das trajetérias;

o Avaliagao dos algoritmos com relacdo ao tempo de execucdo, o que pode direcionar
trabalhos que pretendem executa-los em tempo real e no préprio dispositivo (edge

computing);

o Apresentacao de um detector de zero velocidade baseado no angulo pitch do pé,
descrito na Subsecao 4.4.1, que pode ser uma alternativa para aplicagoes em tempo

real;

o Artigo publicado com resultados preliminares da dissertacao no XI Simposio Brasileiro
de Engenharia de Sistemas Computacionais (ROCHA et al., 2021).


https://github.com/pajaraca/IEZ
https://github.com/pajaraca/IEZ
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6.2 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, deverao ser investigados o comportamento dos erros em
outros cendrios como longas caminhadas de varios minutos, circuitos assimétricos e locais
com desnivel conhecido, de forma a identificar variadas limitacoes do sistema e formas de

combaté-las.

Utilizar outros filtros como o UKF (unscented Kalman filter) para estimativa dos
erros e outras formas de corre¢ao baseadas em métodos que nao necessariamente precisem
de infraestrutura externa ou sensores adicionais deverao ser exploradas, como por exemplo
o HUPT (height update algorithm) um método que forca a altitude para 0 quando se tem

certeza que o movimento se d4 em um plano.

Investigar outros cenérios para aplicacao de técnicas de PDR e sistemas de navegagao
inercial de baixo custo, como por exemplo, monitoramento de animais criados a pasto ou

aplicagoes em tempo real.

Por fim, a andlise dos erros, das estimativas de posicao e trajetéria em 3 dimensoes,
com a utilizagao de fusao de outros sensores, assim como outros métodos de correcao
dos erros baseados nesses dispositivos como, por exemplo, a estimativa do angulo yaw
por magnetdmetros e/ou a estimativa da altura do pé durante a caminhada utilizando

bardmetros.
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