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RESUMO

O avancgado crescimento das tecnologias para localiza¢do e posicionamento em tempo
real tem permitido que esta funcionalidade seja empregada em aplica¢cées de ramos
variados da industria. A Khomp, empresa onde este trabalho foi elaborado, tem se feito
presente neste mercado de solugdes e recentemente iniciou o desenvolvimento do
Smart Badge, dispositivo portatil para monitorar a posi¢cao geografica de colaborado-
res em ambientes externos de grandes empresas. A abordagem tipica de utilizacao
de médulos GNSS para desempenhar tal fungdo ndo é suficiente ao se considerar a
autonomia energética como um requisito, ja que estes componentes tipicamente apre-
sentam alto consumo energético. Neste Projeto de Fim de Curso (PFC), uma estratégia
para estimacao da localizacao dos pedestres foi entdo proposta com o objetivo de aten-
der aos requisitos especificos de consumo, precisao e disponibilidade da solugdo. Uma
arquitetura embarcada formada um receptor GNSS e uma IMU (/nertial Measurement
Unit) foi proposta e um Filtro de Kalman Estendido foi projetado para a estimacgao das
variaveis de navegacao, combinando um modelo matematico derivado do processo
real e os dados dos sensores. Além disso, um proto6tipo experimental foi construido, por
meio do qual os dados dos sensores foram coletados em testes de movimentagéo de
um pedestre. As simulagdes executadas em um ambiente de simulagdo desenvolvido
pelo aluno na ferramenta MATLAB mostraram que a arquitetura proposta é capaz de
manter uma estimativa de posicdo geografica com precisdao mesmo com o aumento
da periodicidade de leitura do modulo GNSS. Esses resultados permitem uma melhor
utilizacao da bateria e garantem robustez a solucao em situacoes de indisponibilidade
dos sinais dos satélites.

Palavras-chave: monitoramento de pessoas e ativos, fusdo de sensores, Filtro de
Kalman Estendido, navegacao de pedestres.



ABSTRACT

The growing development of real-time navigation and positioning technologies has been
promoting the presence of this feature in a myriad of industrial and commercial appli-
cations. Khomp - company in which this project was developed - recently started the
conception and development of Smart Badge, an wearable device aimed at monitoring
the geographic position of workers in outdoor facilities of big companies. The typical ap-
proach of using a single GNSS module for achieving this objective is not sufficient if low
power consumption is an important requirement, as these components usually present
a significant operating current. In this project, a strategy for estimating a pedestrian’s po-
sition was proposed with the objective of satisfying the specific requirements of power
consumption, position accuracy and solution availability. An embedded architecture
composed by a GNSS receiver and an IMU (Inertial Measurement Unit) was proposed
and a Extended Kalman Filter (EKF) was designed to estimate the navigation variables,
combining a mathematical model of the real process and sensor data. Besides, an
experimental prototype was built in order to collect sensor measurements during the
walk of a pedestrian. Simulations performed in an MATLAB environment implemented
by the student shown that the proposed architecture is capable of keeping an accurate
position estimate even when the period of GNSS corrections is increased. These results
allow for a better battery management and grant robustness to the solution in case of
temporary GNSS signal unavailability.

Keywords: people and assets tracking, sensor fusion, Extended Kalman Filter, pedes-
trian navigation.
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1 INTRODUGAO

A navegagao e posicionamento de pessoas, veiculos ou objetos € um alvo nada
recente da atividade cientifica: povos antigos ja estudavam como se guiar através da
posicao de constelacdes estelares no céu. Naturalmente, com o passar dos séculos
o desenvolvimento tecnologico possibilitou que a navegacado dependesse cada vez
menos da observacado humana e mais de ferramentas, como a bussola.

Nas ultimas décadas, as tecnologias voltadas para posicionamento tem sido
fortemente impulsionadas pela fabricacdo de sensores inerciais de alta precisao e
custo acessivel, pelo estabelecimento de sistemas globais de infraestrutura - tendo
como principal representante os sistemas GNSS - e pela exploragédo de redes de
comunicacgao instaladas como uma alternativa para o monitoramento da posicgao.

Com isso, as perspectivas de utilizacao destas solugcdes foram significativa-
mente ampliadas, contemplando diversas aplicacdes, que variam desde mapeamentos
topograficos com precisao centimétrica até a sugestdao de um restaurante novo na vizi-
nhanca através de um aplicativo de smartphone. Dispositivos capazes de se localizar
espacialmente podem auxiliar na gestéo inteligente de frotas e estoques, otimizar a
utilizagdo de recursos em cidades conectadas e inteligentes, aumentar os niveis de
seguranca em atividades desempenhadas em areas remotas ou de acesso restrito,
contribuir para a satisfacdo na realizagéo de atividades fisicas em ambientes externos,
entre outros incontaveis beneficios ((GSA), 2020).

Dentro deste contexto de mercado, a Khomp - empresa onde este projeto de
PFC foi desempenhado - se situa com uma linha de produtos com vista a diferentes
cenarios de aplicagdo. Um dos integrantes deste portfélio - atualmente em fase inicial
de desenvolvimento - é o Smart Badge, dispositivo portavel com o objetivo de monitorar
a posicao geografica de colaboradores de grandes companhias em amplos ambientes
externos. O trabalho apresentado aqui consiste na especificacdo de uma arquitetura
embarcada e um algoritmo para estimar a posicdo dos usuarios do Smart Badge.

1.1 MOTIVACAO

Os desafios de tornar o Smart Badge em um produto eficiente e competitivo,
que atenda as necessidades de empresas no que se refere a localizacao de pessoas
e ativos, dao-se principalmente pela necessidade de estabelecer uma solugéo robusta,
energeticamente eficiente e com um aspecto construtivo de uso ergonémico e mini-
mamente intrusivo. Tudo isso sem mencionar os custos de fabricagao das placas de
circuito impresso, que precisam ser minimizados.

Tradicionalmente, solucdes robustas e com precisao satisfatoria para a maioria
das aplicacbes envolvem componentes de alto custo, que despendem uma poténcia
relativamente alta em sua operagao e que nao se encaixam nas restricdes de tamanho



Capitulo 1. Introdugéo 15

pretendidos para o Smart Badge. Com isso, o trabalho aqui desenvolvido tem sua moti-
vacao em investigar alternativas de tecnologias disponiveis que possam ser integradas
em um modulo de localizacdo que atenda a essas necessidades de projeto.

1.2 OBJETIVOS

Do ponto de vista da participacéo do aluno nas atividades da empresa, o objetivo
geral deste trabalho € contribuir para o desenvolvimento dos produtos da linha de
MPA da Khomp, agindo diretamente na concepg¢ao, implementagédo e validagdo do
produto Smart Badge. Considerando os desafios ja apresentados acima, o objetivo -
mais detalhadamente e tecnicamente apresentado - é o projeto de um sistema para
estimacao da posigcao geografica dos usuarios do dispositivo em tempo real. A partir
desse alvo principal, derivam-se 0s seguintes objetivos especificos que compdem os
escopo deste PFC:

» Definir uma arquitetura embarcada para o0 médulo de localizacao, incluindo a se-
lecédo das tecnologias que serdo empregadas e o apontamento de componentes
para compor o hardware;

* Projetar um algoritmo de estimacao da posicao geografica do usuario em tempo
real utilizando as tecnologias selecionadas;

« Elaborar um protétipo experimental para teste e avaliagdo do(s) algoritmo(s) pro-
jetado(s);

 Testar o(s) algoritmo(s) proposto(s) utilizando dados experimentais reais que
representem com significativa fidelidade o cenario de operacao real e identificar
aquele com o melhor desempenho, considerando os requisitos especificados.

1.3 METODOLOGIA

Apesar de ter como objetivo ultimo a longo prazo a integracdo de um dispositivo
(produto), o trabalho desenvolvido dentro do escopo deste PFC concentra-se no estudo
e avaliacao de algoritmos para desempenhar uma das funcionalidades do produto final,
que é a estimacao da posi¢cdo. Considerando isso, a metodologia construida para o
desenvolvimento da solugéo é a seguinte:

» Estudo aprofundado das tecnologias disponiveis para estimacao da posicao geo-
grafica em tempo real em termos de hardware (quais sensores sao disponiveis)
e algoritmos (quais modelos matematicos serdo usados e como os dados dos
sensores serao integrados);
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» Coleta de dados experimentais de sensores em um cenario de testes, buscando
replicar o ambiente esperado na operacgéo do futuro produto, através de um proto-
tipo construido com kits de desenvolvimento - enquanto o protétipo de hardware
€ desenvolvido;

» Implementacdao de um ambiente de simulagdo em software para execu¢ao dos
algoritmos propostos a partir dos dados experimentais coletados;

+ Avaliacdo da performance dos algoritmos propostos baseado em métricas signifi-
cativas da estimacao de variaveis e norteado pelos requisitos especificados para
0 projeto.

Com esta abordagem, espera-se o desenvolvimento de um sistema maduro e
confiavel que podera ser futuramente implementado em software embarcado, com-
pondo parte do dispositivo Smart Badge.

1.4 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O presente documento esta organizado conforme se indica na sequéncia. No
Capitulo 2, sado apresentados o contexto onde o projeto foi desenvolvido (a empresa
Khomp) e para qual cenario foi projetado - que inclui os requisitos de projeto, a topologia
geral desenhada para a solugéo e o cenario de operagao esperado em campo.

Na sequéncia, no Capitulo 3, sdo descritas com detalhes as principais tecno-
logias e ferramentas empregadas para que se pudesse atender aos requisitos de
projeto. Aqui s&o incluidos tanto elementos de hardware quanto algoritmos incluidos
na elaboragéo da solugao.

A partir disto, uma proposta de arquitetura embarcada € apresentada no Capi-
tulo 4, com as devidas justificativas.

O Capitulo 5 define os modelos mateméaticos escolhidos para representar o
processo real de navegacgao de pedestres, enquanto que o Capitulo 6 explica como que
estes modelos e as informagdes dos sensores/modulos selecionados foram integradas
para se obter estimativas étimas de posi¢cao geografica.

Por ultimo, o Capitulo 7 apresenta detalhadamente os resultados obtidos e a
performance da solucao proposta diante de diferentes cenarios, seguido de uma breve
concluséo do trabalho aqui realizado no Capitulo 8.
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2 CONTEXTO DO PROJETO

2.1 A EMPRESA

A Khomp - empresa onde este PFC foi realizado - foi fundada na cidade de
Florianépolis, SC, em 1996, tendo como objetivo a producao nacional de dispositivos
voltados para a area de centrais de comutacao telefdénica publica e privada. A partir
do conhecimento técnico em processamento digital de sinais e outras tecnologias re-
lacionadas, com o passar dos anos a companhia se consolidou no mercado nacional
e latino-americano com uma linha de produtos que passou a incluir dispositivos ba-
seados em Computer Telephony Integration (CTIl) e em software livre (mercado Soft
PBX).

Recentemente, acompanhando o forte crescimento das tecnologias relaciona-
das ao mercado loT (Internet of Things), a Khomp tem investido na pesquisa e de-
senvolvimento de produtos para sensoriamento e telemetria de grandezas variadas
(energia, umidade, temperatura, nivel, entre outros), controle de acesso e monitora-
mento de pessoas e ativos. Este ultimo é de especial interesse para este documento,
haja vista que o estudo desempenhado neste trabalho tem o objetivo de consolidar
algumas tecnologias para o desenvolvimento de um produto para esta aplicacéo, e
sera abordada com maior profundidade na Secao 2.2.

A forma de trabalho da empresa abrange quase que completamente a cadeia
produtiva de solucdes, desde sua concepcao até o suporte ao cliente. O projeto do
hardware (selecdo de componentes, layout das placas de circuito impresso) e do soft-
ware embarcado sdo desempenhados inteiramente pelos colaboradores da empresa,
que possuem competéncias complementares e aprofundadas. Testes de integracao
entre hardware e software sao conduzidos durante todo o processo de implementacao
das funcionalidades de cada produto, e testes de campo sédo preparados e acompa-
nhados pelos responsaveis em cenarios reais de aplicacdo em clientes.

2.2 MONITORAMENTO DE PESSOAS E ATIVOS (MPA)

Conforme indicado na sec¢ao anterior, a Khomp tem consistentemente desen-
volvido, nos ultimos anos, produtos voltados para o mercado de aplicacbées MPA, que
sdo um desdobramento da emergéncia das tecnologias relacionadas a loT: com dispo-
sitivos dotados de elementos sensoriais, capacidade computacional e conectividade
a internet, apresentando tamanhos cada vez mais reduzidos e autonomia energética
gradualmente mais expressiva, foi l6gico utiliza-los para coletar dados de agentes de
sistemas ou processos em tempo real. Estes agentes podem ser pessoas (colabora-
dores dentro de uma empresa, alunos de uma universidade, pacientes de um hospital)
ou ativos (produtos, equipamentos, maquinario, veiculos).
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As motivacoes para que gestores de empresas e negdécios invistam em so-
lucbes de monitoramento de destes elementos sdo muito variadas e se expandem
acompanhando o ritmo do desenvolvimento tecnoldgico atual. Algumas das principais
aplicagdes sao elencadas abaixo:

» Seguranca do trabalho: a circulacao de pessoas em seus ambientes de trabalho
pode, muitas vezes, representar riscos a integridade fisica, devido a fatores como
operacao de maquinario pesado, irregularidades no relevo, subestacoes de alta
tensao, entre muitos outros. E importante monitorar a localizacdo em tempo real
para que agdes rapidas possam ser tomadas em situacées de emergéncia onde
a seguranga do trabalhador estd comprometida;

» Controle de acesso: algumas instalagdes, ferramentas ou processos s6 podem
ser acessados por pessoas especificas, que possuam a autorizacao e a capacita-
¢cao para opera-los, controle que pode ser automatizado através de uma solugao
MPA com integragao a dispositivos como porteiros eletrénicos ou travas digitais;

» Contabilizacao de horas: rastreando a posicao de todos os colaboradores em
seu ambiente de trabalho consiste também uma forma de controlar a jornada de
trabalho, eventualmente possibilitando a automatizagao da utilizagédo do ponto
eletrénico;

« Eficiéncia logistica: com informagdes estatisticas e visualizagdo em mapa de
como pessoas e ativos circulam dentro da operacao de uma empresa/industria,
torna-se possivel identificar gargalos logisticos e tomar a¢des para melhorar a
eficiéncia na gestao da planta.

A forma como as solugbes MPA sao implementadas e utilizadas na pratica tipi-
camente se da através de um dispositivo (normalmente denominado de endpoint) que
integra um ou mais sensores, um microcontrolador, uma fonte de alimentacao (bateria
ou alimentacao externa, como o barramento de um veiculo, por exemplo), um ou mais
méddulos para comunicacao, eventualmente alguma interface homem-maquina, e uma
circuitaria auxiliar para interconexao destes componentes. Este arranjo € desenhado e
montado em uma ou mais placas de circuito impresso, que sado entdo acondicionadas
em um gabinete, cujas caracteristicas mecéanicas dependem muito do ambiente no qual
o produto ira operar e onde ele sera instalado. Para utilizagdo em ambientes externos,
por exemplo, € necessario se preocupar com o nivel desejado de protecéo IP (/ngress
Protection) contra poeira, respingos de agua, chuva, etc; ja para um dispositivo que
€ carregado por uma pessoa durante suas atividades diarias (wearable endpoint), o
peso e 0 tamanho precisam ser minimizados para evitar desconforto ou prejudicar a
propria saude do usuario.
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2.3 SMART BADGE

Buscando propor uma ferramenta eficiente para o monitoramento de colabora-
dores em suas rotinas de trabalho em amplos espacgos externos, o Smart Badge é
apresentado como um dispositivo com capacidade computacional, sensorial € comu-
nicativa, capaz de coletar dados sobre o usuario e envia-los a um servidor integrado
com uma aplicacédo web, equipando o gestor do sistema com as informacdes neces-
sarias para a tomada de deciséo rapida e eficiente sobre a operacao da planta e seus
colaboradores. A arquitetura planejada para o sistema é apresentada na Figura 1.

Os objetivos compreendidos pelo uso da solucao irdo depender fortemente dos
problemas enfrentados pelos clientes e integradores em seus negdécios, e poderao
se modificar em virtude do potencial versatil de uso do Smart Badge. Ressalta-se,
entretanto, que uma atencao especial sera dada a seguranca do trabalho e prevencao
de acidentes (conforme elaborado na Secéo 2.2) na especificacdo das funcionalidades
do produto.

Figura 1 — Topologia da solugdo Smart Badge.
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Fonte — O autor.

Destacando o dispositivo em si da infraestrutura completa da solugéo exibida
na Figura 1 (que inclui os satélites GNSS, a rede de gateways LoRa, o aplicativo mével
para consulta local e a aplicagao de gestdo em nuvem), sua composi¢cao pode ser
dividida em submddulos como na Figura 2, cujas funcbdes sdo brevemente descritas
na sequéncia.

« Comunicacao: conectividade com os gateways da rede LoRa local para envio
dos pacotes periddicos a aplicacao em nuvem e com smartphones parac consulta
local via Bluetooth (mesma funcionalidade do ID-BLE apresentada na Secao 2.2).



Capitulo 2. Contexto do Projeto 20

Figura 2 — Diagrama de blocos com os subsistemas que compdem o dispositivo Smart

Badge.
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Fonte — O autor.

Para cada um dos dois canais de comunicag¢ao havera um médulo e uma antena
dedicados;

 Localizacao: estimacao da posicao geografica do dispositivo em tempo real
através do sistema GNSS e possivelmente de outras tecnologias avaliadas pelo
aluno. O processamento dos sinais dos satélites GNSS sera realizada com um
mddulo receptor e uma antena dedicada;

* Interface Homem-Maquina: interface composta de indicadores (LEDs e display)
- através dos quais o dispositivo podera comunicar e alertar ao usuario sobre seu
proprio estado e também mensagens enviadas pela aplicacdo em nuvem - e de
um botéo de panico, por meio do qual o usuario pode reportar uma situagao de
emergéncia a aplicacao;

 Alimentacao: modulo composto por uma bateria e um circuito para carregamento
da bateria através de um conector USB, responsavel por fornecer alimentacao
elétrica aos demais modulos;

» Processamento Central: composto essencialmente por um microcontrolador
com o objetivo de integrar todos os modulos e executar o software embarcado
implementado para o dispositivo.

Os dados coletados pelo dispositivo e enviados periodicamente a aplicacao
em nuvem através da rede LoRa local podem ser resumidos como: localizagéo geo-
gréfica (latitude, longitude e altitude); estado do dispositivo (carga da bateria, versao
de hardware/firmware, eventuais falhas detectadas); identificador Unico do dispositivo
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(endereco MAC) e alarmes eventuais disparados pelo usuario em situacoées de emer-
géncia. Todas essas informagdes serdo encapsuladas em um pacote com estrutura
definida, contendo sempre uma marcagao de data e horario. Entre todos os dados
mencionados acima, o principal deles - especialmente no que se refere aos objetivos
deste trabalho - € a localizagao geografica, que permite o0 monitoramento em tempo
real de toda a equipe de operagao de uma empresa ou instalagdo. O dispositivo tam-
bém sera responsavel por informar ao usuario, em tempo real, sobre situagbes de
perigo ou emergéncia ao qual este pode estar exposto (como a entrada em uma area
de risco, por exemplo), a partir de mensagens enviadas pela aplicagdo no servidor
para os endpoints através dos gateways LoRa.

Considerando as funcionalidades acima introduzidas e detalhadas a seguir, o
Smart Badge mostra-se como uma ferramenta essencial para a gestao de grandes
grupos de colaboradores em ambientes externos de ampla cobertura, bem como para
reduzir a exposicao dos usuarios a situacées que possam trazer riscos a sua inte-
gridade fisica. Atualmente o produto se encontra em fase inicial de desenvolvimento,
concentrado no projeto do hardware - mais especificamente no projeto das antenas de
comunicagdao GNSS, LoRa e Bluetooth - e no estudo das tecnologias de comunicacao
e sensoriamento incluidas. O estudo de tais tecnologias tem sido feito com o auxilio
de placas de desenvolvimento fornecidas pelas proprias fabricantes dos componentes,
como uma alternativa enquanto os protétipos ainda nao foram finalizados e fabricados.

Em relacédo a contribuicdo e areas de envolvimento do aluno com o projeto,
esclarece-se que, no momento em que este projeto de PFC teve inicio, algumas tecno-
logias integrantes do dispositivo ja haviam sido definidas. Nenhuma indicagéo concreta
de como essas tecnologias seriam aplicadas (mddulos selecionados, protocolos utili-
zados, algoritmos para processamento dos sinais) tinha sido iniciada, porém. Ainda,
sublinha-se que a contribuicdo do aluno se concentrou no médulo do produto res-
ponsavel pela estimacao da posicao geografica em tempo real, ficando as demais
funcionalidades sob responsabilidade de outros integrantes da equipe.

2.4 REQUISITOS DE PROJETO

A partir da descricdo geral do produto e do ambiente de operagao, os requi-
sitos para o projeto podem ser especificados. E muito importante aqui ressaltar que
0 objetivo deste trabalho é estudar formas de estimar especificamente a posi¢ao ge-
ografica do usuario portador do Smart Badge. Em outras palavras, o trabalho aqui
desempenhado se concentra em estudar tecnologias e algoritmos para que o médulo
de localizacao do produto (vide Figura 2) seja capaz de estimar a posi¢ao geografica
do usuario com precisao, considerando as caracteristicas tipicas do cenario real. Logo,
0s requisitos aqui apresentados sédo voltados especificamente para o médulo de locali-
zagao, e nao visando o produto como um todo - o que resultaria em uma lista maior e
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mais abrangente do que a mostrada abaixo.

« Estimar a posicao geografica do usuario em ambientes externos;

« Medir a posigéao geografica horizontal (latitude e longitude) do usuério portando
o dispositivo;

» Ser capaz de fornecer uma estimativa de posicao com periodicidade minima de
1 segundo;

» Manter a capacidade de estimar a posi¢cao geogréafica temporariamente em situa-
cdes de indisponibilidade total ou parcial dos sinais de satélites GNSS;

« Minimizar o consumo energético dispendido para estimacéo da posicao geogra-
fica;

» Minimizar a area ocupada na placa de circuito impresso (hardware footprint),
haja vista que o dispositivo deve ter dimensdes reduzidas para ser utilizado pelos
colaboradores durante suas atividades diarias;

» Minimizar o tamanho dos dados de localizacédo reportados a aplicacao, conside-
rando que a rede LoRa aceita uma baixa taxa de dados.

Como se pode perceber, o requisito de precisdo de posicionamento néo € eleva-
damente exigente e seria plenamente satisfeito com um mddulo GNSS operando em
condi¢cées normais, com uma visada contendo o numero de satélites necessarios. O
objetivo, porém, deste trabalho, é investigar e propor alternativas para complementar
este sistema, que pode facilmente se tornar indisponivel - dependendo de condicbes
atmosféricas e do ambiente - e que apresenta um expressivo consumo energético
em seus componentes embarcados, que inviabiliza sua utilizagdo constante para um
dispositivo de baixo consumo e alimentado com bateria.
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3 TECNOLOGIAS RELACIONADAS

A partir dos requisitos de projeto especificados no Capitulo 2, as tecnologias
disponiveis para localizagdo geografica de pessoas e ativos foram atenciosamente
investigados, buscando uma proposta viavel para o problema que esta sendo resolvido.
Esta revisdo é apresentada brevemente na Secgéo 3.1.

Como ja foi indicado, o sistema GNSS ja havia sido selecionado antes do inicio
deste projeto de PFC, e é de fato uma escolha ébvia para que se possa obter uma
posicao absoluta e precisa durante longos periodos de utilizacdo. No entanto, esta
tecnologia é bastante complexa e apresenta varias arquiteturas de implementacao
possiveis, o que demandou um estudo aprofundado, que € resumido na Secao 3.2. Na
sequéncia, na Secao 3.3, os Sistemas de Navegacao Inercial (INS, do inglés Inertial
Navigation Systems) sao apresentados como uma alternativa ou complemento para
o calculo de posi¢cdo - com uma amostragem mais rapida e maior disponibilidade,
além de outras caracteristicas. Finalmente, nas Sec¢des 3.4 e 3.5 o filtro de Kalman
€ introduzido como uma ferramenta poderosa para integrar os dados obtidos destes
diferentes sistemas.

3.1 GEOLOCALIZAGAO EM APLICACOES MOVEIS

Nenhum método ou tecnologia de geolocalizacao é tao versatil que sirva como
solucdo para todos os cenarios possiveis, ou, em outras palavras, toda ferramenta
foi formulada e pertence a um determinado contexto e apresenta consideraveis limita-
¢cOes fora deste ((GSA), 2016). A qualidade de um produto com este objetivo depende
diretamente da escolha de sensores e sistemas que tenham caracteristicas de funci-
onamento que sejam compativeis com o ambiente no qual estardo inseridas. Fatores
como area de cobertura, densidade de area construida, ambiente interno ou externo,
densidade de vegetacéao, entre outros, todos influenciam significativamente na disponi-
bilidade e precisao das solug¢des calculadas e devem ser levados em conta durante o
projeto. Por essas razdes, diferentes possibilidades foram inicialmente investigadas.

Ao longo das ultimas décadas, desde a operacionalizacdo da primeira conste-
lacdo de satélites com cobertura global no ano de 1995, os sistemas GNSS séo a
principal tecnologia utilizada para o calculo da posicao geografica de objetos em ambi-
entes externos, com uma base instalada de aproximadamente 6 bilhdes de dispositivos
em 2019 (GSA, 2019) distribuidos em diferentes dispositivos hospedeiros conforme
mostra a Figura 3. Tal popularidade pode ser mais do que justificada pela infraestru-
tura com cobertura global j&a estabelecida através dos satélites em 6rbita, permitindo
que uma precisdo na ordem de metros seja possivel com a utilizacao de apenas um
receptor simples e uma antena equipados no dispositivo em questdao (NOVATEL, 2015;
(GSA), 2020).
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Figura 3 — Base instalada de receptores GNSS por tipo de dispositivo hospedeiro.
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Fonte — (GSA, 2019).

Outra possibilidade para cobertura de amplas areas externas € a utilizagao de re-
des celulares instaladas, como GSM (Global Standard for Mobile Telecommunications)
e UMTS (Universal Mobile Telecommunication System), que consistem basicamente
em um conjunto de esta¢des-base construidas na superficie terrestre. A posigao abso-
luta do objeto mével é derivada entao a partir das localizacdes ja conhecidas dessas
bases através de abordagens utilizando RSSI (Received Signal Strength Indication),
TDOA (Time Difference of Arrival) ou OTDOA (Observed Time Difference of Arrival)
((GSA), 2020). A precisao obtida nessas solucdes é tipicamente na ordem de centenas
ou milhares de metros, dada a grande distancia pela qual estdo usualmente separadas
as estagdes-base ((GSA), 2020). Outra limitacdo desta opcao € que a disponibilidade
da solucao desenvolvida fica condicionada a existéncia e operacao de uma rede celular
na regiao geografica de interesse, condicdo que nao se verifica no contexto do projeto
aqui desenvolvido, como visto no Capitulo 2.

Expandindo ainda mais a analise, existem as redes sem fio de area local (WLAN,
Wireless Local Area Network) ou de area pessoal (WPAN, Wireless Personal Area
Network). Um exemplo classico do primeiro grupo sao as redes de acesso a internet
tipicamente encontradas em instituigdes, universidades ou condominios, enquanto que
0 segundo grupo pode ser muito bem representado pela rede Bluetooth. Todas estas
solucgdes utilizam abordagens similares as apresentadas acima (TDOA, RSSI, OTDOA).
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Ja foram reportadas precisdes de posicionamento menores que 30 metros para a rede
Bluetooth e menores de 10 metros para redes WLAN, marcas muito mais satisfatorias
que as percebidas em uma rede celular. Do outro lado da balanca fica, porém, a area
de cobertura, que enquanto pode ser global no caso da rede celular, fica limitada a
centenas ou dezenas de metros para redes Bluetooth e WLAN (BILL et al., 2004).
Por essa ultima razéo, estas solugdes séo tipicamente inviaveis para situagdes onde
uma ampla regido geografica deve ser compreendida, o que exigiria a instalacao de
uma extensiva malha de pontos de acesso, elevando os custos de implementagao
drasticamente.

Por ultimo, destaca-se os Sistemas de Navegacao Inercial, que oferecem a ca-
pacidade de estimar posi¢ao e orientagcdo em relacdo a um estado inicial conhecido a
partir das aceleracoes lineares e velocidades angulares medidas por sensores inerciais
- acelerdmetros e giroscépios. Esta opcao fornece bastante versatilidade por ndo de-
pender de nenhum suporte externo para seu funcionamento - o que é denominado na
literatura como sistemas autocontidos (self-contained), podendo operar tanto em areas
externas quanto internas. Estes apresentam alta precisdo em curtos intervalos, que
vai se degradando com o passar do tempo ja que pequenos erros se tornam grandes
desvios em virtude da acumulacado da posicao, como sera visto mais adiante neste
trabalho. Os sistemas INS costumam ser empregados em conjunto com outra tecnolo-
gia - que necessariamente fornega uma referéncia absoluta de posicao, reiniciando os
erros acumulados frequentemente - como uma forma de estender o desempenho da
aplicacao final.

Ponderando as vantagens oferecidas e limitacées inerentes das tecnologias
pesquisadas, os sistemas GNSS e INS foram selecionados para integrar o médulo de
localizagdo do Smart Badge, em razao das suas caracteristicas naturalmente comple-
mentares que geram um alto potencial de integracdo. Esta decisdo sera reforcada e
explicada mais profundamente especialmente no Capitulo 4.

3.2 SISTEMA GLOBAL DE NAVEGAGAO POR SATELITE

GNSS é o termo que abrange todo e qualquer sistema de navegacao baseado
em satélites capaz de equipar usuarios com a capacidade de determinar sua posi-
cao geografica de forma autbnoma e com relativa precisao (OTHER..., 2020). Tais
sistemas tém sido implantados desde o século passado e desenvolvidos continua-
mente por diferentes paises e organizagdes, tendo como principais exemplos 0 GPS
(Estados Unidos), GLONASS (Russia), GALILEO (Unido Europeia) e BeiDou (China)
(NOVATEL, 2015). As caracteristicas principais destes sistemas sao cobertura global,
precisdao na ordem de alguns metros (sem uso de tecnologias auxiliares), e certo grau
de resisténcia a ac¢ao de interferéncias diversas.

Os sistemas GNSS tem sua topologia organizada em trés segmentos: 1) seg-
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mento espacial, que consiste em uma constelacao de satélites em érbita que trans-
mitem sinais pseudo-aleatorios - utilizados para a estimacao da posicao - juntamente
com dados de posi¢ao do satélite, 6rbita e informagdes do sistema; 2) segmento de
controle, composto por estacdes terrestres responsaveis por monitorar o estado da
constelacédo de satélites, enviar dados atualizados de érbita, relégio e almanaque e
corrigir a posi¢cdo de cada satélite através de comandos e 3) segmento de usuario,
representado por receptores utilizados nas mais diversas aplicagées (KAPLAN et al.,
2005).

O célculo da posicéo geografica - sintetizado nas variaveis latitude, longitude e
altitude - a partir dos sinais enviados pelos satélites das constelacbes GNSS baseia-se
no conceito de trilateracao: conhecendo-se as distancias de um objeto em relacéo a
trés ou mais satélites, cujas posi¢cées sado precisamente conhecidas através de com-
plexos modelos de 6rbita, € possivel determinar com precisdo a posicao desse objeto .
A Figura Figura 4 representa o conceito de trilateracéo.

Figura 4 — llustrac&o do principio da trilateracdo no sistema GNSS.
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Fonte — Adaptado de (KAPLAN et al., 2005).

Para obter a distancia em relacédo a cada satélite, os receptores GNSS utilizam
uma técnica conhecida como Tempo de Chegada (TOA, do inglés Time of Arrival):
medindo-se o intervalo de tempo decorrido entre a emissdo de um sinal especifico
por um satélite e sua chegada no receptor, e multiplicando-o pela velocidade de pro-
pagacao do sinal (velocidade da luz, neste caso), obtém-se a distancia entre os dois
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objetos. Essa computacgao é realizada para varios satélites que estejam na visada do
dispositivo, e entao a posi¢ao geogréfica pode ser reportada (KAPLAN et al., 2005).

Cada satélite GNSS em 6rbita transmite continuamente codigos pseudo-aleatorios
(obtidos através técnicas de espalhamento de espectro) individuais, que modulam on-
das portadoras de diferentes frequéncias localizadas na faixa conhecida como “Banda
L dentro do espectro de radio (950 MHz a 2150 MHz), sendo as frequéncias L1
(1575,42 MHz) e L2 (1227,60 MHz) as mais conhecidas, com a adicdo mais recente
da L5 (1176,45 MHz). Dados de navegacao (informacdes de saude do satélite do sis-
tema, posicao do satélite, desvio do reldgio interno do satélite e outras informagdes
auxiliares) também modulam as portadoras e fornecem informacées para que corre-
cbes nos mbdulos receptores possam ser efetuadas. Nessa configuracao, os satélites
compartilham o mesmo canal de comunicacao, dividindo o acesso através do método
de Acesso Multiplo por Divisdo de Cédigo (CDMA, do inglés Code Division Multiple
Access), onde seus sinais podem ser separados através de técnicas de correlacao
cruzada. Cada dispositivo receptor conhece e internamente compara o sinal recebido
com sua replica através de lagos de controle (delay locked loop, phase locked loop),
calculando a partir disso o tempo de propagacao a partir do satélite (ENGE, 1994;
PETERSON et al., 1995; JUNQUEIRA, s.d.).

Em ambientes reais de operacéo, varios fatores - externos e internos ao sistema
- influenciam em diferentes camadas do sistema GNSS, gerando erros no calculo da
posicao geogréfica. A Figura 4 leva em conta que as medidas de tempo de propagacao
do sinal calculadas séo diferentes das reais, gerando uma regido de confian¢a na qual
a posicao pode ser obtida. Uma breve descricdo das fontes de erros é apresentada
a sequir. Para cada fonte de erro existem diferentes e complementares alternativas
de mitigacdo, que ndo serdo abordadas em detalhes neste documento (NOVATEL,
2015) - ja que normalmente envolvem a utilizacao de receptores com tecnologias mais
avancadas que néo sao adequados aos requisitos deste projeto.

« Reldgios dos satélites: apesar de muito precisos, os relégios internos dos sa-
télites apresentam um pequeno desvio em relagao ao horario universal (UTC), o
que faz com que os periodos de transmissdo sejam diferentes do considerado
pelos receptores;

 Erros de orbita: mesmo que equipados com propulsores para efetuar corregdes
de posicao, a posicao real dos satélites pode ser diferente da érbita prevista;

 Atraso ionosférico de propagacao: a camada da atmosfera conhecida como
ionosfera (entre 80 km e 600 km de altitude) é densa em particulas carregadas
eletricamente que geram atrasos na propagacao do sinal;
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« Atraso troposférico de propagacao: diferencas de pressao, umidade e tem-
peratura em regides proximas a superficie terrestre também geram atrasos na
propagacao dos sinais dos satélites. Os erros inseridos aqui sdo comuns a uma
mesma regiao geografica e portanto mais faceis de corrigir do que aqueles inse-
ridos pela ionosfera;

» Multipercurso: em ambientes com alta concentracao de prédios, construcoes
ou vegetacdo, os sinais transmitidos pelos satélites sofrem elevada reflexdo e
chegam aos receptores em diferentes momentos, gerando erros nos calculos.

Considerando as caracteristicas e limitacbes apresentadas até aqui, a tecnolo-
gia GNSS mostra-se muito apropriada para o desenvolvimento de solugdes de nave-
gagao e geolocalizagao em ambientes externos, mencionando especialmente a inde-
pendéncia de qualquer infraestrutura adicional instalada no ambiente de operagéo. A
estrutura dos sistemas GNSS também permite grande flexibilidade para a implementa-
cao de solucdes com diferentes arquiteturas, requisitos e especificacdes, que atendem
a diferentes objetivos em variadas aplicacées. A Figura 5 fornece uma visao geral de
diferentes solu¢des baseadas em GNSS posicionadas de acordo com sua preciséo de
localizacao e aplicabilidade por regiao geografica.

Como pode ser observado na Figura 5, a medida que a precisdo requerida
para a posi¢ao geografica cresce, a disponibilidade da solu¢ao passa de global para
regional, impactando em investimentos maiores para instalagdo de uma estrutura no
ambiente de operacao. No caso das solucdes diferenciais, € necessario eliminar os er-
ros comparando 0s sinais obtidos no receptor com os de outro dispositivo cuja posicao
€ bem conhecida (estagcdo-base), o que exige, além da estacédo-base com tecnolo-
gia para calculo preciso da sua prépria posicao, um canal de comunicacao com alta
largura de banda - como uma rede movel celular, por exemplo -, impossibilitando a
utilizacdo de redes privadas e que impactam em menor consumo para transmissao,
como a rede LoRa, por exemplo. Para as propostas que fazem o uso das medidas
de fase da portadora (metade a esquerda do grafico), o custo dos receptores cresce
consideravelmente quando comparado com aquelas que utilizam somente a fase do
codigo pseudo-aleatério enviado pelos satélites. Estas indicagdes foram levadas em
consideracao para definir exatamente de que forma o sistema GNSS seria empregado
no médulo de localizagdo do Smart Badge, o que é apresentado no Capitulo 4.

3.3 SISTEMA DE NAVEGAGCAO INERCIAL

Intuitivamente, em contraste a forma de se obter uma estimativa da posicao
geografica de um corpo mével apresentada na Secao 3.2, alguém pode sugerir que, a
partir de um momento onde a posi¢cao desse objeto € conhecida, seu deslocamento
linear a cada novo instante de tempo seja monitorado, acrescendo a informacéo nova
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Figura 5 — Diferentes solucdes baseadas na tecnologia GNSS por nivel de acuracia
horizontal e disponibilidade geogréfica.
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Fonte — (ENGE, 1994).

a estimativa anterior de posicdo. Com isso, € possivel obter uma posicéo estimada
absoluta a cada momento.

Esse é exatamente o principio de funcionamento de um Sistema de Navegacao
Inercial (INS), que utiliza as informacdes advindas de sensores - e.g. acelerdmetros,
giroscépios - para estimar a orientagcdo e posicdo de um corpo moével em relacao
a um estado inicial conhecido (WOODMAN, 2007). Essa técnica de navegacao é
conhecida como “inercial” porque os sensores empregados utilizam leis Newtonianas
de movimento para obter a varidvel de interesse (aceleracdo linear ou velocidade
angular) (TORRES et al., 2002). No caso dos giroscépios, o efeito Coriolis € empregado
como principio por tras da medig¢éo, que afirma que em um sistema de coordenadas
de referéncia que esteja submetido a uma rotagcdo de velocidade angular w, uma
massa m deslocando-se linearmente a uma velocidade v é submetida a uma forca F¢
- conhecida como for¢ca de Coriolis - conforme a equacao abaixo (WOODMAN, 2007):

Fe = —2m(w x v) (1)

A forca de Coriolis F¢ produz um deslocamento na direcao perpendicular ao
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sentido de deslocamento dado por v, que, sendo medido, pode ser usado para calcular
a velocidade angular w. Em termos construtivos, o arranjo mais comum de giroscépio
consiste em uma pequena massa conhecida que é submetida a uma vibracao cons-
tante e com sentido alternante, com intensidade também conhecida, conforme ilustra
a Figura 6.

Figura 6 — Aspecto construtivo de um giroscépio de massa vibrante.
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Fonte — (WOODMAN, 2007).

Em relacdo aos acelerémetros, sua construgéo consiste basicamente em uma
pequena massa, desta vez fixa a uma mola, ambos estando acoplados ao objeto
que deseja-se obter a aceleracdo. Quando uma aceleracao € imprimida no eixo de
deslocamento da mola, a massa tende a permanecer estaciondria, e por isso exerce
uma forca sobre a mola que pode ser medida através do deslocamento desta. A partir
desse deslocamento medido é possivel saber a aceleragdo (WOODMAN, 2007).

Tais aspectos construtivos sédo gerais e podem ser encapsulados em sensores
de diferentes materiais, tamanhos e que geram medi¢cées com precisdes diferentes.
Com a evolugao de técnicas de fabricacdo e engenharia de materiais ao longo dos
anos, modelos tipicamente grandes e pesados para medi¢des inerciais foram sendo
miniaturizados até chegar em dispositivos atualmente conhecidos como sensores mi-
croeletromecanicos (MEMS, do inglés Microelectromechanical Systems). Como o pré-
prio nome ja indica, sdo construidos com uma composicao de dispositivos mecanicos
(normalmente responsaveis por “sentir’ as variaveis de interesse) com elétricos (com
a fungao de converter o estimulo percebido em uma grandeza mensuravel computaci-
onalmente, como tensao, por exemplo) com tamanho muito reduzido. Esses sensores
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apresentam enormes vantagens para o desenvolvimento de aplicacbes embarcadas,
ja que sao mais compactos, leves e baratos.

Os sistemas INS tipicamente permitem uma frequéncia de amostragem (comu-
mente denominada como ODR, Output Data Rate) muito alta - superiores a 1 kHz
-, 0 que equipa a aplicacao a calcular e reportar posicdo a uma taxa muito superior
aquela obtida somente com o uso de um sistema GNSS, que, como sera abordado
mais a frente, possui uma ODR muito menor (na ordem de 1 Hz) ou é periodicamente
inativado para reduzir o alto consumo energético. Com essa capacidade de perceber in-
crementos de posicao, velocidade e orientagdo em intervalos de tempo muito menores,
os sistemas INS tornam possivel a percepcao de eventos que, dependendo da ODR,
poderiam passar desapercebidos por uma aplicacao utilizando somente GNSS. Outra
vantagem, ainda, é que o consumo energético de chips utilizados como sensores INS
¢ significativamente menor que o de um moédulo GNSS (dados e detalhes podem ser
vistos no Capitulo 4), portanto os primeiros sdo mais adequados para aplicagdes de
baixo consumo.

Assim como qualquer sensor, os acelerdbmetros e giroscopios que compdem
qualquer sistema INS sao sujeitos a diversas fontes de erros, sendo as principais
apresentadas resumidamente a seguir (WOODMAN, 2007; AGGARWAL, 2010):

 Bias ou zero offset: consiste no valor que é reportado pelos sensores na ausén-
cia de qualquer aceleracéo linear resultante ou velocidade angular reais aplicadas
no corpo, que é acumulado ao longo do tempo no calculo da posicao. Esse tipo
de erro costuma ser elevado para sensores microeletromecéanicos de baixo custo
- como os utilizados neste projeto - e dificil de compensar, ja que apresenta um
componente estocastico que se modifica a cada vez que o dispositivo € iniciali-
zado (turn-on bias);

 Fator de escala: idealmente, a relagdo de ganho entre o elemento medido e o
sinal elétrico correspondente deveria ser uma fungéo linear e invariante no tempo,
porém isto nao é verdade. O fator de escala, na pratica, pode variar com o tempo,
com a temperatura e a partir de outros fatores;

* Ruido térmico/mecanico: os sinais reportados pelos sensores inerciais sao
corrompidos por ruido branco, que oscila em uma frequéncia muito maior do que
a de amostragem. O ruido apresenta uma caracteristica claramente gaussiana,
com média igual a zero e sem correlagdo temporal.

Estratégias para calibrar os sensores inerciais e mitigar a influéncia destes erros
no processo de calculo da posicao serao abordadas nos Capitulos 5 e 6.
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3.4 FUSAO DE SENSORES

De forma resumida, a melhor estratégia para uma solucao de localizagdo, em
termos de aspectos como precisao, robustez e disponibilidade, é aquela que integra
sensores com caracteristicas diferentes, fazendo uso de informacdes que se somam
para a obtencdo de um resultado melhor do que o que seria obtido através de es-
tratégias isoladas. Em outras palavras, os erros de estimacao de posi¢cao decrescem
quando sensores com caracteristicas diferentes sdo empregados conjuntamente, com
diferentes niveis de integracao para o calculo da solugao (FALCO et al., 2017).

Em conjunto com uma variedade nos elementos responsaveis pelo sensoria-
mento das variaveis de interesse, um segundo componente que agrega maior precisao
e confiabilidade nas estimativas de posicdo é um conhecimento matematico, na forma
de um modelo que pode ser iterativamente calculado, do comportamento deste sistema,
que possibilita prever a préxima posi¢cao antes que medidas sejam realizadas.

Em principio, a fusdo de sensores consiste essencialmente em agregar dados
de sensores diferentes, em conjunto com um modelo matematico do sistema em ques-
tao, de forma a produzir uma estimativa 6tima do estado deste sistema. Intuitivamente,
essa estratégia parece produzir resultados melhores que abordagens individuais (ou
sem integracado de sensores) a medida em que adiciona mais informacdes para a re-
solucao do problema. Diferentes tipos de algoritmos para fusdo de sensores ja foram
formulados, sendo o Filtro de Kalman um dos mais comuns em aplica¢cdes de navega-
cao (ANGRISANO et al., 2010). A partir de uma formulacdo mateméatica da estratégia
de integracao, esta é transformada em sua versao discreta, a qual é implementada
em uma arquitetura computacional para que possa ser executada em algum sistema
embarcado - para aplicagdes de tempo real - ou computador fixo - em aplicacées
pds-processadas.

A fuséo de sensores pode servir a diferentes propdsitos, que sdo aqui breve-
mente apresentados:

* Reducao de ruido em medicoes: cruzar dados de sensores do mesmo tipo ou
de tipos diferentes pode reduzir significativamente o ruido ao medir determinada
grandeza fisica. Um exemplo dessa aplicagdo é a combinacao de um magneto-
metro com um giroscépio para medir a intensidade do campo magnético agindo
em um determinado objeto, como um smartphone, por exemplo, que permite
distinguir se uma variagao da intensidade do campo magnético foi originada por
uma perturbacdo ou pela movimentacéo do dispositivo;

- Estimar grandezas que nao podem ser medidas diretamente: em certas situ-
acoes, como no caso de um sensor Optico - uma camera, por exemplo - medindo
a distancia em relagdo a um objeto, ndo € possivel obter esta medida utilizando
somente uma camera. E necessario que duas cameras, colocadas em posicoes
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diferentes, sejam combinadas para extrair informacéao tridimensional e estimar a
distancia ao objeto;

« Aumentar a area de cobertura de uma medicao: sensores do mesmo tipo
podem ser alocados em posi¢des diferentes e complementares de forma a criar
um entendimento mais abrangente do estado de um objeto em termos de areas
ou componentes, como por exemplo quando varios sensores ultrassdnicos sao
espalhados na extremidade de um carro para criar um mapa da area vizinha ao
veiculo;

« Aumentar a confiabilidade de medicoes: em sua forma mais béasica, permite
combinar informagdes de sensores do mesmo tipo medindo a mesma grandeza
fisica, estabelecendo uma confiabilidade para situagcdes onde um ou mais dos
sensores falhe ou seja danificado. Essa técnica pode ser exemplificada pela
instalagéo de varios Tubos de Pitot - sensores utilizados para medir a velocidade
do ar em aeronaves - no bico de um avido, replicando suas medic¢oes.

Expandindo a exemplificacao do ultimo objetivo listado, pode-se considerar uma
situac@o onde sensores de diferentes tipos, medindo grandezas fisicas diferentes, sao
combinados para se obter uma melhor ideia do valor real de uma variavel do que o
que seria obtido se somente um dos tipos de sensores fosse empregado. O exemplo
que talvez melhor represente isso é exatamente a aplicacao desenvolvida neste PFC:
a combinacdo de um modulo INS com um receptor GNSS para estimar a posicéao
e velocidade de um pedestre. O primeiro conjunto de sensores mede velocidades
angulares e aceleragoes lineares, enquanto que o0 segundo mede posi¢cao e velocidade
diretamente.

3.5 FILTRO DE KALMAN

Conhecido por sua versatilidade e robustez, o filtro de Kalman € um algo-
ritmo amplamente empregado em aplicagdes de fusdo de sensores, especialmente no
campo de navegacao e geolocalizagcao. Trabalhos nesta direcdo de pesquisa podem
ser encontrados ao longo deste documento inteiro. De maneira geral, o objetivo do
filtro é produzir uma estimativa 6tima do estado de um sistema linear a partir de uma
série de medicdes ruidosas, que podem ser de diferentes sensores ou nao.

Tipicamente, a variavel de interesse do problema que estd sendo resolvido
nao pode ser medida diretamente - ou sua medicao apresenta precisao reduzida por
aspectos como ruido, disponibilidade, baixa taxa de amostragem - e entédo é utilizada
uma combinacao de diferentes medicbes provindas de diferentes sensores, juntamente
com um modelo matematico do sistema, para estimar seu valor real.
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A Figura 7 mostra, de maneira simplificada, como o filtro de Kalman pode ser
empregado em um problema genérico de estimacédo do estado de um sistema. O
estado real do sistema (variavel cujo valor deseja-se estimar com preciséo) € repre-
sentado pela letra x - que, para fins de generalizagcdo se considera como um vetor
de dimensao n. O vetor genérico u engloba quaisquer entradas deste processo que
podem ser diretamente conhecidas pelo algoritmo do filtro.

Figura 7 — Problema genérico da estimacao do estado de um sistema através do filtro
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A partir do conhecimento dos principios naturais que regem esse sistema (ca-
racteristicas fisicas, quimicas, etc, dependendo do processo em questao), é possivel
elaborar, de maneira analitica, um modelo matematico que descreve a evolucao deste
sistema no tempo. A partir desse modelo, é possivel entdo obter uma estimativa do
estado real, Xx. Caso o conhecimento sobre o processo real fosse suficientemente apu-
rado, a estimativa X mapearia perfeitamente sua correspondente real, e entdo o filtro
de Kalman nao seria necessario. Sabe-se porém que, na pratica, por mais apurado e
sofisticado que seja 0 modelo matematico, sempre existirdo erros de modelagem pois
o sistema real nunca se comporta da maneira ideal ou esperada. Em outras palavras,
qualguer modelo matematico é essencialmente incompleto, e, por consequéncia, apre-
senta erros em sua modelagem. Estes erros sdo aqui denominados como ruidos de
processo.

Além da informagéo fornecida pelo modelo, o filtro de Kalman faz uso de uma
segunda fonte: medicbes diretas de grandezas reais relacionadas ao sistema, represen-
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tadas nesse exemplo por z e obtidas a partir de sensores. Esta relacao é estabelecida
pelo modelo de observagao: dependendo da natureza do sistema real e da tecnologia
de sensoriamento disponivel, as grandezas medidas podem corresponder ao proprio
estado, ou a grandezas secundarias que se relacionam linearmente com o estado. Em
ambos o0s casos, porém, esta presente um ruido de medicao - atribuido a limitagéo
da precisao de medicado dos sensores - que faz com que z também ndo possa ser
utilizado isoladamente como uma estimativa confiavel do estado x.

Em suma, existem entdo duas estimativas ruidosas de x: X e z. A fungdo do
filtro € essencialmente combinar essas duas informacdes de forma a “obter o melhor
dos dois mundos”. O erro e entre a medi¢ao do estado e a estimativa produzida pelo
modelo é calculado e realimentado através de um ganho dentro do préprio filtro de
Kalman.

Nos préximos paragrafos, as equagdes matematicas que formulam o filtro de
Kalman sao exibidas, ressaltando alguns aspectos importantes para a compreenséao de
seu funcionamento dentro do contexto deste projeto. A formulagcdo completa é omitida
aqui e pode ser consultada em (SIMON, 2006) e (SILVEIRA, 2019). Optou-se pela
exibicao da versao discreta do filtro, considerando que sua implementacao sera dada
em um algoritmo implementado em software embarcado e aplicado a um sistema que,
apesar de naturalmente continuo, € amostrado pelas medi¢cées dos sensores.

Considera-se como sistema cujo estado busca-se estimar aquele descrito pelo
seguinte conjunto de equacgdes:

Xk = Fy—1Xk—1 + Gg—1 U—1 + Wi )
Zy = Hka + V.

A primeira equacao descreve a dindmica temporal do estado do sistema, onde
F € uma matriz n x ne G é uma matriz n x m que estabelece a relacdo entre o estado
e a entrada u e w é o ruido de processo.

A conexdo entre as varidveis medidas e o estado do sistema é realizada através
da matriz Hy 5, que corresponderd a matriz identidade (/. ,) caso o vetor de medi¢cao
corresponda ao préprio estado. v, representa o ruido associado a medicao.

Os ruidos de processo/modelagem e medi¢do, w e v, sdo modelados como
processos gaussianos com média igual a zero, nao correlacionados entre si, e cujas
matrizes de covariancia Q e R sao conhecidas - tipicamente definidas e sintonizadas
por quem esta projetando o filtro.

wi ~ (0, Qk)
vk ~ (0, Ry).
A partir do modelo do sistema descrito na Equacéao (2), derivam-se equacdes
que definem como a média (ou valor esperado) do estado e a covariancia do estado

(3)
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evoluem com o tempo, que formam o cerne do filtro de Kalman:

Xk = E(Xk)
= Fr—1Xk—1 + Gg—1 Uk~ (4)
Pk = El0 = X)Xk = Xk) "1 = Fet Pe—t Fiqy + Qi

Essas equagdes sdo apropriadas para o célculo de uma estimativa do estado
x porgue 1) o valor esperado x do estado x sera definido como a prépria estimativa x
(o que faz sentido intuitivamente, ja que x € uma variavel aleatéria e ha interesse em
estimar a sua média) e 2) a covariancia P do estado x permite monitorar o quéao longe
do valor real a estimativa do filtro esta (informacéo que sera utilizada para realimentar
o filtro).

Como sera visto nos proximos paragrafos, o filtro de Kalman consiste em um
algoritmo que, a cada iteracéo, calcula duas estimativas diferentes e sequenciais do
estado sendo observado: a primeira, conhecida como predi¢cao ou estimativa a priori,
é realizada antes que as medicdes sao realizadas, ou seja, somente com a informacao
do estado e das entradas no passo anterior; a segunda, denominada atualizacao
ou estimativa a posteriori, corresponde a uma correg¢ao da estimativa a priori com a
informac&o adicional provindo das medi¢des. Daqui em diante, o simbolo sobrescrito
“.” sera utilizada para denotar as variaveis obtidas no passo de predigdo, enquanto que
o simbolo “+” sera empregado nas equacdes do passo de atualizagao.

* Predicao:

Xj = Fro1Xg_1 + Gk—1Uk—1
T
Py = F1 Pi_1 Fiy + Qi

* Atualizacao:

Ky = PeHL (HPLHT + R)™
)A(; = )A(E + Kk(zk - Hk)A(I;) (6)
P = (- K Hi) Py

A Equacgao (6) mostra que a implementagéo do filtro de Kalman possui uma
forma nativa de calcular o ganho de realimentacado baseado nas matrizes de covari-
ancia do ruido de processo e do ruido de medi¢ao definidas pelo usuario. Assim, é a
escolha dessas matrizes que da liberdade no projeto da resposta do filtro de estimacao
conforme o esperado.

Em relacdo aos ruidos de medicao e processo/modelagem, algumas considera-
¢bes sdo aqui importantes. Ja se foi provado na literatura (SIMON, 2006) que, se w e v,
ambos caracterizados como processos estocasticos, podem ser modelados como uma
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distribuicdo de probabilidade gaussiana de média igual a zero e ndo correlacionados
entre si, entdo o filtro de Kalman € o melhor filtro para o problema de estimacao do
estado x.

3.5.1 Filtro de Kalman Estendido

Nota-se nas equagdes da Secédo 3.5 que, para que o filtro de Kalman possa ser
utilizado como estratégia para estimacao do estado, o sistema deve ser linear. Acon-
tece que na maioria dos casos isto nao € verdade: processos reais frequentemente
apresentam dindmicas nao-lineares, a exemplificar pelo compreendido dentro deste
trabalho, como pode ser visto no Capitulo 5. Em termos matematicos, considera-se
agora que o sistema real pode ser descrito pelo conjunto de equacdes

Xk = f(Xk—1, Uk—1) + Wk—1
zy = h(xy) + vk,

onde f e h sdo fungdes nao-lineares.

Portanto uma nova abordagem para a implementacao do filtro deve ser ado-
tada, permitindo que o mesmo algoritmo seja aplicado a um sistema cujas equacgdes
diferenciais nao sao lineares. Tipicamente, em outros problemas relacionados a teoria
de controle, 0 modelo do processo € inicialmente linearizado nas proximidades de um
ponto de operacao de interesse, normalmente através do Teorema de Taylor.

Este mesmo caminho é adotado aqui para viabilizar o filtro de Kalman para
sistemas nao-lineares: a cada iteracao do algoritmo do filtro o modelo é linearizado
no ponto de operacao correspondente ao ultimo estado estimado. Esta abordagem é
conhecida como Filtro de Kalman Estendido na literatura, e pode ser sumarizada nas
seguintes equacdes:

* Predicao:

ofy_
F1 = akx1

Xi_y
Xy = Ty—1(Xk_q, Ug—1)
T
Pl = Pkt Pi—q Fie—q + Qi1
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+ Atualizacao:

- 2
X 5(;
_ T T 1
K = PcHT (HcPeHT + By)
X§ = X + Ki(zi = hie (X))
P; = (/—Kka)PE



39

4 DEFINICAO DA ARQUITETURA EMBARCADA

Como indicado no Capitulo 1, um dos objetivos deste trabalho é especificar uma
arquitetura embarcada que possa ser utilizada para atingir os requisitos levantados
para o0 modulo de localizagédo do Smart Badge no Capitulo 2. Expondo de modo mais
pratico, busca-se responder quais tecnologias serdo usadas no sensoriamento da
poSicao.

A partir do detalhamento sobre o funcionamento do sistema GNSS dado no
Capitulo 3, sabe-se que sua utilizacao isolada nao é suficiente para satisfazer os re-
quisitos de projeto, por algumas razdes. A primeira delas é que os modulos receptores
GNSS apresentam um consumo energético muito expressivo - no que se refere a dis-
positivos de baixa poténcia -, consequéncia de toda a circuitaria necessaria para o
recebimento e processamentos dos ondas transmitidas pelos satélites em érbita.

A segunda razdo que impede uma abordagem puramente baseada em GNSS
€ sua disponibilidade, que pode ser seriamente comprometida pela natureza do am-
biente em que o modulo esta localizado e pelas condicoes atmosféricas, como ja foi
visto anteriormente. Sem o nimero minimo de satélites necessario para o calculo da
posicao (trés para uma solucao bidimensional e quatro para tridimensional), 0 médulo
GNSS perde sua utilidade e a funcionalidade do dispositivo seria comprometida por
um periodo que pode variar de minutos até horas.

Observando o exposto no Capitulo 3 a respeito do principio de funcionamento e
das caracteristicas individuais do sistema GNSS e dos sensores inerciais (acelerdme-
tros e giroscépios), pode-se concluir gue ambos possuem aspectos complementares.
Esta ideia é sumarizada no Quadro 1.

E possivel perceber que as vantagens de um sistema so as desvantagens do
outro, o que leva a implicacao légica de que as duas alternativas podem ser combina-
das para se obter um resultado melhor do que seria possivel com ambas funcionando
isoladamente. De fato, a complementariedade entre estes se manifesta tanto por apre-
sentarem erros com dinamicas diferentes quanto por medirem grandezas distintas
(SCHMIDT et al., 2010) - posicéo, velocidade e azimute pelo médulo GNSS, acelera-
¢éo linear e velocidade angular pela IMU.

Levando em conta as limitagdes intrinsecas da tecnologia GNSS, as caracteris-
ticas complementares dos sistemas inerciais e 0s requisitos especificos deste projeto,
decidiu-se por uma abordagem de integragdo entre as duas tecnologias. De forma
superficial, os dados de ambos se tornardao entradas de um algoritmo de fusdo de
sensores que tera a fungcao de extrair a melhor estimativa de ambos pesando suas
peculiaridades. Dessa forma, os sensores inerciais podem ser usados para interpolar
posigcoes reportadas pelo médulo GNSS, ou, em outra perspectiva, as posi¢des absolu-
tas do GNSS podem ser usadas periodicamente para atualizar a estimativa relativa de
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Quadro 1 — Comparacao entre as caracteristicas do sistema GNSS e dos sensores
inerciais quanto a sua aplicacao para localizagao.

Vantagens

Desvantagens

GNSS

» Fornece posicao absoluta

» Erros sao limitados

Alto consumo energeético

Depende de infraestrutura
externa que pode apresen-
tar indisponibilidade tem-
poraria ou interferéncia

Baixa taxa de atualizacéo

IMU

* N&o depende de infraes-
trutura externa (é auto-
contido)

 Baixo consumo energético

+ Alta taxa de atualizacao

Fornece somente posicéo
relativa

Erros sdo ilimitados e cres-
cem com o tempo

Fonte — Baseado em (SCHMIDT et al., 2010).

posicao obtida a partir do processamento dos sensores inerciais. De fato, a integracao
sera mais acoplada do que isso, como serd visto no Capitulo 6.
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5 MODELAGEM MATEMATICA

A estimacao das variaveis de navegacao - objetivo final da solugéo desenvolvida
neste projeto - depende do estabelecimento de um modelo matematico que defina-as,
a cada passo, com base no seu ultimo valor e também eventualmente em algumas
entradas, que neste caso podem ser consideradas como as leituras dos sensores
inerciais. A funcdo destes modelos é entdo converter dados crus do acelerémetro e
giroscopio em uma estimativa de posicao e orientacdo de um pedestre.

De forma geral, como reportado na literatura (ANGRISANO et al., 2010; KUANG
etal., 2018; GABAGLIO, 2003), existem duas principais abordagens para construir mo-
delos de navegacgéao deste tipo: mecanizagao classica e PDR (Pedestrian Dead Rec-
koning). Ambas foram inicialmente consideradas neste trabalho e serdo apresentadas,
respectivamente nas Secoes 5.2 e 5.3. Além disso, uma breve definicado dos sistemas
de coordenadas de referéncia adotados ¢é feita na Secao 5.1.

5.1 SISTEMAS DE COORDENADAS

As variaveis de navegacao modeladas pelas equacdes apresentadas ao longo
deste capitulo - posicao, velocidade e atitude, mais especificamente - sdo por natureza
sempre expressas em relacdo a um sistema de coordenadas de referéncia. Na sequén-
cia sado definidos os sistemas utilizados nos modelos matematicos empregados neste
trabalho (GODHA, 2006; SHIN, 2005). As transformacdes entre um sistema e o outro
ja estao incluidas nas equacdes do modelo matematico e por isso ndo sao repetidas
nesta se¢do. Os indices sobrescritos na notacao dos eixos nas secdes abaixo séo utili-
zados também em varias equacodes ao longo deste capitulo e servem para identificar a
qual sistema de coordenadas uma determinada variavel esta referenciada. llustracoes
destes sistemas de coordenadas podem ser encontrados nas referéncias citadas e
nao sao colocados aqui por questéo de brevidade.

5.1.1 Sistemas de Coordenadas Geodésico

Este sistema tem seus eixos fixos ao elipsoide terrestre - i.e. 0s eixos acompa-
nham a rotacdo da Terra - e é a ele que se referem as coordenadas geodésicas de
posicao (latitude, longitude e altitude). Sua definicao é dada por:

« Origem: centro de massa da Terra;
- Eixo x®: aponta na diregdo do meridiano de Greenwich;
« Eixo y®: ortogonal aos eixos x€ e z€ completando um sistema dextrogiro;

« Eixo z°: paralelo ao eixo de rotagdo médio da Terra.
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A latitude representa a componente norte/sul de um ponto na superficie terres-
tre, sendo matematicamente expressa como o angulo entre o vetor normal a superficie
do elipsoide terrestre passando pelo determinado ponto e o plano equatorial. Analo-
gamente, a longitude define-se pelo angulo entre o0 mesmo vetor e 0 meridiano de
Greenwich, quantificando a componente leste/oeste da posicdo. Ambos os valores sao
tipicamente expressos em graus.

5.1.2 Sistemas de Coordenadas Local

Também denominado por sistema de coordenadas de navegacéao ou “NED”
(North-East-Down) ao longo deste documento, representa uma referéncia local cuja
origem acompanha o corpo que esta se movimentando (que neste caso é o pedestre)
e cujos eixos tém sua definicdo alterada conforme a posicdo, como pode ser visto
abaixo:

« Origem: centrado no objeto/corpo que estd se movimentando (i.e. o pedestre),
com o ponto exato coincidindo com a origem do sistema de coordenadas da IMU;

- Eixo x': aponta para a direcdo do norte geografico (também conhecido como
norte verdadeiro);

/

- Eixo y': completa o sistema dextrogiro com os eixos x! e z/, apontando na direcéo

do leste geografico;

- Eixo z/: normal & superficie do elipsoide terrestre, direcionado para baixo.

As variaveis N e E da Equacéo (18) sdo expressas em relacao a referéncia local
(NED) cuja origem esta localizada na posi¢ao inicial do pedestre.

5.1.3 Sistemas de Coordenadas do Corpo

Esse sistema representa tanto a referéncia de eixos do pedestre quanto a dos
sensores inerciais (IMU), j& que neste trabalho foi considerado que estes dois elemen-
tos estdo alinhados (vide Sec¢éao 5.3.3).

» Origem: origem do sistema de coordenadas da IMU e do pedestre, que coinci-
dem;

« Eixo x?: paralelo & direcdo da caminhada. E referenciado nesse documento
também como eixo frontal;

« Eixo y?: novamente, completa o sistema dextrogiro juntamente com os eixos x?

e zb, também chamado neste documento de eixo lateral;
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- Eixo z%: aponta para baixo na direcao ortogonal ao plano normal da superficie
do elipsoide terrestre.

O éangulo de azimute derivado na Secao 5.3.3, 1V, € definido como a rotacéo
entre o eixo xP e o eixo x/ do sistema NED cuja origem esta centrada, a cada iteragao,
no pedestre/IMU. Em outras palavras, € o angulo entre a dire¢cao de caminhada e o
norte verdadeiro.

5.2 MECANIZACAO CLASSICA

A mecanizagao classica propaga a posigao do usuario através do procedimento
de dupla integracao das aceleracdes lineares medidas pelos acelerémetros. Essa abor-
dagem € a mais intuitiva em um primeiro olhar; no entanto, os resultados obtidos em
outros trabalhos até aqui (PETOVELLO, 2003; GODHA, 2006; SHIN et al., 2002) sdo
tipicamente demonstrados para aplicagdes veiculares. Nestas aplicagbes, 0s sensores
nao sao constantemente expostos a altas vibracdes e impactos tipicos da movimenta-
¢ao de um pedestre caminhando e usualmente sao escolhidos componentes de alta
qualidade - que apresentam densidade de ruido menor no sinal lido quando em compa-
racao a sensores microeletromecéanicos de baixo custo e baixo consumo. Essas duas
condicbes contribuem expressivamente para que o modelo de mecanizacgao classica
obtenha a performance reportada, porém nao sao verdadeiras para o projeto Smart
Badge. Portanto, a validade dessa estratégia precisa ser avaliada inicialmente antes
de se elaborar um filtro de estimacao baseado neste modelo.

5.2.1 Visao Intuitiva

O diagrama da Figura 8 apresenta uma visao intuitiva do modelo de mecaniza-
cao classica.

Figura 8 — Visdo geral do modelo de mecanizagao classica.

<l
_— 1 =
Acelerometro —>—/xi) Pro;eg_ao qa f Corregao gla > v P >
Aceleragao Linear Aceleragao Linear
A
1 N A0
- >
.| .
Corregéo d By Ry
Giroscopio —————> orregao da rq >
Velocidade Angular

Fonte — O autor.
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Na extremidade direita da Figura 8 € possivel visualizar as trés variaveis de inte-
resse do modelo de mecanizacdo: P (posicdo geografica), V! (velocidade linear) e Ré
(atitude ou desalinhamento entre os eixos do pedestre e os do sistema de coordenadas
local, que é NED).

Comecando pela atitude, as leituras do giroscopio - a saber as velocidades an-
gulares dos trés eixos do sensor - sdo inicialmente corrigidas de velocidades angulares
externas e aparentes (causados pela redefinicdo dos eixos do sistema de coordenadas
local com a movimentagdo do usuario) e entao integradas para propagar a atitude do
pedestre, considerando o intervalo de amostragem utilizado. A atitude calculada é, por
sua vez, utilizada para projetar as aceleracoes lineares lidas pelo acelerdbmetro do
sistema de coordenadas do sensor para o local (NED). Além da projecéo, estas medi-
das precisam também ser corrigidas, desta vez por aceleragdes lineares aparentes -
causadas especialmente pela rotagao da Terra - e pelo vetor da gravidade. Apds este
passo, as aceleragdes lineares ja corrigidas podem ser entao integradas pela primeira
vez - para obter velocidade - e pela segunda vez - tendo como resultado a posic¢ao.
Fechando o esquema, a posi¢cao € empregada para recalcular o vetor normal da gra-
vidade e para estimar as velocidades angulares aparentes utilizadas na correcao dos
dados dos giroscopios (ANGRISANO et al., 2010).

As equacgdes detalhadas sdo apresentadas na sequéncia divididas em trés
partes - atitude, velocidade e posicao - e foram baseadas em (AGGARWAL, 2010;
SHIN et al., 2002; PETOVELLO, 2003).

5.2.2 Equacao da atitude

O primeiro passo deste modelo consiste em estimar a atitude - ou orientacao
espacial - que o pedestre apresenta em relagdo a um sistema de coordenadas de
referéncia (que neste caso corresponde ao NED, ja apresentado no Capitulo 3), que
€ representado pela matriz de rotacéao Fw’t’). Sua evolugao é dada de acordo com a
equagao

Ry = RL(QR - QP), (10)

onde Qﬁ) € a velocidade angular medida pelo giroscépio (em sua forma ma-
tricial) e Qﬁ € um termo que contempla a taxa de rotacao da Terra e a velocidade
angular aparente gerada pela redefinicdo dos eixos do sistema NED com a mudancga
de posicao, também em forma de matriz.

5.2.3 Equacao da velocidade

A velocidade expressa no sistema de coordenadas local (V') é calculada a partir
das medidas obtidas do acelerbmetro, conforme mostra a Equacéao (11). O aceler6-
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metro mede nao diretamente a aceleracao resultante sobre o corpo, mas sim a forca
especifica (P, expressa no sistema de coordenadas do pedestre) percebida em cada
um dos eixos, 0 que inclui a aceleragao gravitacional e outros termos que precisam ser
corrigidos.

V= RP - (20l + L)V + ¢ (11)

Na Equacgéo (11), o primeiro termo corresponde a transformacao de sistema de
coordenadas, onde Ré € a matriz de rotacao entre as coordenadas do pedestre e o
sistema de referéncia NED; o segundo incorpora a corre¢do de acelera¢des aparentes
causadas pela variagao da posicao (o que faz com que a propria definicao dos eixos do
sistema local seja alterada) e pela rotagao da Terra; e o terceiro elimina a aceleragao
gravitacional g/, ja com suas coordenadas transformadas.

5.2.4 Equacao da posicao

Na sequéncia, a Equacao (12) relaciona as velocidades calculadas no sistema
de coordenadas local com as variaveis de posicao geodésicas (latitude, longitude e
altitude). As letras M e N representam, respectivamente, o raio de curvatura da Terra
nas dire¢cdes meridiana e vertical, e suas expressdes, que dependem essencialmente
da latitude, podem ser encontradas em (SHIN et al., 2002).

x V+h ? 0 v’ /
P=10l=| 0 wmesx O |ve|=DV (12)
h 0 0 —1| |vd

5.2.5 Modelo completo

Finalmente, as Equagdes 10, 11 e 12 podem ser condensadas em sua notacao
matricial resultando na Equagéo (13):

P pv!
\//’ = |RLfO - (?Qfeb + Qfet/)) Vitgll. (13)
Ry Ry(Qjp = Qf)

As equacles derivadas acima sao equacdes continuas, e para que possam
ser implementadas em um algoritmo que obtém dados amostrados dos sensores, uma
versao discreta precisa ser obtida e resolvida iterativamente em uma arquitetura compu-
tacional. O procedimento adotado para isso neste projeto, considerando que o intervalo
de amostragem dos sensores é muito pequeno (0,01s para os testes executados), foi
uma simples aproximacao numérica conforme reportado em (SHIN et al., 2002).
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5.2.6 Caracteristicas dos Erros

O grande fator complicador da abordagem de mecanizacao classica € que junto
com a aceleracao linear real, sdo integrados também os bias (ou offsets) das medi¢cdes
realizadas pelo acelerémetro. Tipicamente, o desvio na posicao se torna rapidamente
elevado por causa deste aspecto (KUANG et al., 2018). De forma mais detalhada,
o erro inserido pelo bias, quando integrado pela primeira vez para se obter veloci-
dade, produz um erro linear; na segunda vez, para obter posicao, insere um desvio de
comportamento quadratico (ANGRISANO et al., 2010).

Agravando ainda mais estes resultados, sabe-se que a expressividade de ruidos
e incerteza na medigdo dos acelerdmetros € mais comum em sensores de baixo custo
e tamanho reduzido (JIMENEZ et al., 2009), caracteristicas principais dos sensores
microeletromecanicos escolhidos neste projeto considerando os requisitos e limitacées
do Capitulo 2. Estes sensores tipicamente sdo mais afetados por pequenos impactos
e mais sensiveis a perturbacdes, podendo gerar erros que chegam a proporcao de
centenas de metros durante curtos periodos em que operam em malha aberta (sem
atualizacao do GNSS, por exemplo) (AGGARWAL, 2010).

5.3 PEDESTRIAN DEAD RECKONING

O termo “dead reckoning” faz alusdo a caracteristica de que essa metodologia -
assim como a primeira - obtém as variaveis de navegacao de forma relativa, ou seja,
propaga a posi¢cao adiante a partir de uma posi¢cao anterior previamente conhecida.
Este conceito é mais difundido em aplicagées maritimas ou veiculares - onde a veloci-
dade angular e o angulo de direcao das rodas sdo medidos e, a partir do conhecimento
do raio da roda é possivel propagar a posicao adiante - e foi adaptado também para
navegacgao de pedestres.

O principio de funcionamento deste modelo consiste em combinar dados dos
sensores inerciais com o conhecimento de certos padrdes e aspectos da movimenta-
¢ao de caminhada de um ser humano obtido a partir de estudos fisiolégicos conduzidos
na area da biomecanica.

A estratégia PDR pode ser dividida em quatro etapas principais (KUANG et
al., 2018; JIMENEZ et al., 2009), que sao representadas no diagrama da Figura 9 e
explicados com maior profundidade nas proximas segoes.

5.3.1 Deteccao de Passos

Diferentes algoritmos para detectar passos de um pedestre ja foram discutidos
(KIM et al., 2004), sendo que a maioria deles utiliza andlises de variancia do sinal
dos sensores inerciais em uma janela local de avaliagédo, variando majoritariamente
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Figura 9 — Etapas do algoritmo PDR.
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Acelerémetro | —>—" ePecgao e Tamanho de
assos
Passo d

Fonte — O autor.

na escolha do sensor e do(s) eixo(s) considerados e nos parametros que indicam a

ocorréncia de um passo.

O sinal dos acelerémetros ja foi reportado como mais robusto para detecgao
de passos (JIMENEZ et al., 2009) e sua capacidade de evidenciar o padrao ciclico da
movimentagdo humana é evidenciado pela Figura 10, onde os sinais dos trés eixos
sdo exibidos para um teste curto de caminhada com uma IMU sendo carregada em
um prototipo na altura do térax.

Figura 10 — Aceleragdes lineares lidas nos trés eixos do acelerémetro durante um teste
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Fonte — O autor.

O sinal de aceleragéo do eixo z do sensor correspondente ao intervalo de tempo
de um passo é destacado na Figura 11 para uma analise mais detalhada. Nesta se
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verificam dois picos locais consecutivos, que podem ser respectivamente interpretados
como 0 momento de impacto do calcanhar e depois da ponta do pé com o chao. Alguns
autores ja afirmaram que o segundo pico pode também ser causado por um efeito de
reagdo ao impacto sofrido pelo acelerobmetro. De qualquer maneira, o objetivo do
algoritmo de deteccao de passos € identificar o maior numero possivel de ocorréncias
deste padrao de sinal. Apds analisar os trés graficos da Figura 10, optou-se por utilizar
0 eixo x do acelerébmetro como entrada, no qual o padrdo esta mais visivel e definido.
O eixo z também apresenta a periodicidade dos passos com bastante clareza, mas
nele ndo se verifica com definicdo um momento de baixa variancia na aceleragao - que
corresponde ao intervalo entre dois passos consecutivos -, 0 que sera essencial para
o algoritmo.

Figura 11 — Sinal do acelerédmetro durante um intervalo de 10 segundos.
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Fonte — O autor.

Os principais métodos reportados e ja testados para deteccédo de passos podem
ser resumidos como:

» Deteccao de picos: busca identificar a ocorréncia repetitiva do padrao de cami-
nhada exibido acima, monitorando a variancia do sinal e aplicando limiares para
deteccéo;

« Passagem por zero (zero-crossing): identifica um passo toda vez que a magni-
tude da aceleragao troca de sinal, o que pode ser seriamente afetado por ruidos
na medigdo, e por isso € necessario saber a priori se o individuo est4 se movendo
ou parado;



Capitulo 5. Modelagem Matemadtica 49

« Analise de Fourier: utiliza-se a decomposi¢cao de Fourier para analisar o padrao
do sinal no dominio da frequéncia. Requer alta capacidade computacional.

A abordagem escolhida neste projeto foi a primeira, que ja foi afirmada na
literatura como a solucao mais robusta dentre as mencionadas acima (BRAJDIC et al.,
2013) e apresenta capacidade computacional condizente com as limitagdes do projeto.
O algoritmo foi baseado em (JIMENEZ et al., 2009):

5.3.2 Calculo do Tamanho de Passo

Toda vez que um passo é detectado, o modelo PDR deve atualizar (propagar)
a posigcao do usuario, o que implica no conhecimento de qual foi a distancia percor-
rida durante o intervalo de um passo. Este valor ndo pode ser considerado constante,
como ¢é feito com o raio da roda de um carro nas aplicacdes de odémetro, por exemplo.
Pessoas mudam constantemente o tamanho de seus passos, seja devido a mudancas
de velocidade, obstaculos no caminho, modificacdes no relevo e outros fatores exter-
nos. Além disso, pessoas diferentes apresentam comprimentos de passo diferentes
por possuem estaturas e caracteristicas biofisicas variadas. Portanto, uma forma de
estimar a distancia percorrida a cada passo deve ser derivada (KIM et al., 2004).

Um modelo apropriado para tal tarefa foi inicialmente proposto em (WEINBERG,
2002) e aplicado com sucesso em (JIMENEZ et al., 2009; ZHUANG et al., 2013;
KUANG et al., 2018). A intuicdo por tras deste modelo € a seguinte: passos maiores
obrigam a pessoa a projetar seu corpo mais adiante, o que faz com que sua amplitude
de movimento vertical durante a execucao do passo seja maior - caso contrario nao
seria possivel para a perna alcangar a distancia planejada. O contrario vale para passos
menores. Esta intensidade de movimento vertical pode ser transcrita para valores de
aceleracéao vertical, que por sua vez podem ser medidos. Assim, estabelece-se uma
relacao entre uma variavel medida (aceleracao linear vertical) e o tamanho do passo.
A equacao que define essa relagdo é conhecida como modelo de Weinberg e € dada
por

N

d = K(az,max — z,min)* (14)

onde d é o tamanho do passo (ou distancia percorrida), az max € a mjn $a0
respectivamente os valores locais maximo e minimo da aceleracao medida no eixo z
(vertical), e K € uma constante de calibragdo do modelo.

A determinacado de K é a parte mais complicada desta equacéo, ja que este
parametro busca aproximar caracteristicas fisiolégicas que variam de pessoa para
pessoa e também temporalmente e que ndo podem ser calculadas nem obtidos através
das medidas dos acelerbmetros. Assim, um fator de correcao (6K) é adicionado ao
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modelo da Equacgao (14) para contemplar erros na determinacao desta constante, de
acordo com a Equacao (15).

—_

d = (K—=8K)(az,max — @z min)* (15)

Esta equacédo também é calculada considerando uma janela de amostras, e 0
tamanho utilizado é o mesmo da deteccao de passos, N.

5.3.3 Propagacao do Azimute

Diferentemente de outras aplicacdes de navegacao, aqui nao é estritamente ne-
cessario obter a informacao completa de atitude (angulos roll, pitch e yaw ou azimute),
como foi visto na Secao 5.2. A justificativa para isto € que como o que esta sendo
monitorado é a posi¢do geografica e o deslocamento se da no plano da superficie
terrestre, o eixo vertical do sistema de coordenadas do pedestre se mantém sempre
aproximadamente alinhado com a direcao normal da superficie (e portanto com o eixo
vertical do frame NED). Em uma perspectiva mais pratica, a postura natural de uma
pessoa durante o ato de caminhar faz com que a rotacdo nos eixos frontal e lateral
permanegam muito proximos a zero (vide Segao 5.1).

Sendo assim, é suficiente para propagar a posicdo geografica conhecer a di-
recao na qual o pedestre esta se movimentando sob a superficie terrestre, que é
conhecida em aplicacbes de navegacdo como azimute. Formalmente falando, o azi-
mute é o angulo entre a direcdo de caminhada (ou direcao do eixo frontal do sistema
de coordenadas do pedestre) e o norte geografico.

A partir de um valor inicial conhecido de azimute, os incrementos deste angulo
podem ser medidos através das leituras de velocidade angular no eixo vertical (eixo 2)
do giroscépio contido dentro da IMU, o que é expresso na equagao

Vppt =Wk + Wz (AL (16)

sendo que P € o angulo de azimute, w, x € a velocidade angular no eixo z
lida pelo giroscopio e At é o intervalo de tempo entre amostras subsequentes da IMU.
Como ja visto no Capitulo 3, giroscopios microeletromecanicos tipicamente apresentam
bias significativos em suas medicoes, e para que a estimag¢ao do azimute tenha uma
boa precisao no filtro projetado, faz-se necessario considera-lo no modelo:

Y1 =Yg + (W k= bz ()AL, (17)

onde b, x € o bias de velocidade angular no eixo z.
Destaca-se aqui que a desconsideracao dos angulos de roll e pitch neste mo-
delo, introduzida no inicio desta secao, somente € valida se 1) houver algum eixo do
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sensor alinhado com o eixo vertical do sistema de coordenadas do pedestre e 2) o
alinhamento relativo entre o sensor e o corpo do pedestre for aproximadamente man-
tido durante a movimentacdo. Caso alguma dessas condicdes nao for satisfeita, sera
necessario monitorar os angulos de roll e pitch e utiliza-los para projetar as velocidades
angulares e aceleragdes lineares lidas no sistema de coordenadas do corpo para o
sistema de coordenadas no pedestre.

5.3.4 Mecanizacao da Posicao

Tendo a distancia percorrida (d) e a direcao do movimento (1) devidamente
calculados, o ultimo passo restante no algoritmo PDR € a projecéo da posicao adiante:

Nk+1 = Nk + dCOSll)k
Ek+1 = Ek + dsimpk.

(18)

As variaveis N e E representam, respectivamente, a posicao do pedestre nas
direcdes norte e leste, considerando o sistema de referéncia NED com origem na posi-
¢éo inicial. A posicéo geogréfica global pode ser obtida a partir destas duas variaveis
através de uma simples transformacao de coordenadas (vide Capitulo 7).

5.3.5 Caracteristicas dos Erros

Em relacéo a distancia percorrida, os erros podem ser originados tanto na etapa
de deteccao de passos (passos inexistentes detectados ou passos perdidos) quanto
na Equagéo (15). Como serd visto mais adiante no Capitulo 7, a detecgéo de passos
apresenta alta robustez e 6timo desempenho. Os desvios da posi¢cao se concentram
em torno do modelo de Weinberg, que mesmo utilizando a aceleragao vertical a cada
momento ndo é capaz de calcular com exatidao a distancia percorrida.

Quanto ao azimute, é praticamente consenso que este permanece sendo a
maior causa dos erros na estimativa de posi¢cao (KUANG et al., 2018; LAN et al., 2015).
A razéao disto se deve principalmente a baixa acuracia dos giroscépios microeletro-
mecanicos, que apresentam alta densidade de ruido e bias significativos. Portanto,
especial atencao deve ser dada a esta parte do algoritmo.

5.4 CONSIDERACOES FINAIS

Modelos que integram inteligéncia artificial ja foram propostos amplamente na
literatura, tanto para a abordagem de mecanizacao classica (AGGARWAL, 2010; EL-
SHEIMY et al., 2006; BEAUREGARD et al., 2006) quanto para PDR (BEAUREGARD
et al., 2006; FELIZ ALONSO et al., 2009). Um exemplo comum é utilizar redes neurais
para estimar o tamanho de passo adaptativamente para cada pessoa: apds algum
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tempo de utilizacao e eventualmente alguns testes que o usuério precisaria executar, o
modelo obteria uma boa estimativa das caracteristicas da caminhada daquela pessoa
especifica, como € visto em (BEAUREGARD et al., 2006). Apesar de promissores do
ponto de vista de robustez da solugéo - os modelos seriam mais tolerantes a caracte-
risticas fisiolégicas que diferem entre pessoas e podem afetar o modelo genérico de
deteccéo de passos e célculo da distancia percorrida apresentado aqui neste relatorio
-, 0 emprego de tal tecnologia implica em alguns requisitos que estao distantes do ce-
nario de operacao do Smart Badge. Destaca-se aqui que o processamento necessario
para treinar os modelos baseados em inteligéncia artificial (como redes neurais, por
exemplo) € muito maior que para executar o filtro de Kalman iterativamente, e neces-
sitaria de um processador embarcado dedicado - o0 que significa, em ultima instancia,
maior custo de hardware e maior poténcia dissipada, recursos extremamente caros
para um dispositivo portavel como este. Considerando isto, esta linha de pesquisa nao
foi aprofundada neste trabalho.
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6 PROJETO DO FILTRO

No Capitulo 5, dois modelos matematicos para estimar a posi¢cao geografica
de um pedestre a partir de uma posigao inicial e das medidas dos sensores inerciais
foram estabelecidos, e neste capitulo estes modelos sdo combinados com observa-
cOes das variaveis de navegacao obtidas a partir de um médulo GNSS em um filtro
de Kalman estendido. O objetivo é propor um algoritmo que combine as duas informa-
cOes e consiga através disso obter uma estimativa do estado de navegacdo com uma
confiabilidade maior do que aquela que seria possivel com os modelos matematicos
isoladamente. Ao longo de todo este Capitulo, algumas equacdes e modelos foram
omitidos por questdes de confidencialidade do trabalho desenvolvido junto a empresa
parceira.

O passo inicial no projeto do filtro de Kalman é a definicado do vetor de estado.
A escolha destas variaveis depende fortemente dos objetivos de quem desenha o filtro
e também dos modelos matematicos formulados. Para este projeto, o vetor de estado
foi baseado em parte no trabalho de (MEZENTSEV, 2005) e (GABAGLIO, 2003):

.
x=|N E v by K| . (19)

As trés primeiras variaveis - N, E e 1\ - correspondem, respectivamente, a
posicao na direcao norte, posi¢cao na direcao leste (lembra-se que o sistema de coor-
denadas de referéncia € o NED) e azimute. A inclusdo destas trés € um tanto quanto
Obvia, considerando que estao diretamente relacionadas a saida de interesse da apli-
cacgao, que é a posicao horizontal - a altitude ndo é considerada porque tem uma
variacao temporal muito pequena e pode ser obtida diretamente do pacote GNSS
quando necessaria.

Além destas, inclui-se também as variaveis b - bias ou offset de velocidade
angular do giroscépio no eixo vertical - e 8K - um erro de aproximagao da constante
do modelo de passo de Weinberg, introduzido no Capitulo 5.

Com o fundamento estabelecido, montam-se dois modelos: o de predicao e
o de observacdo. O primeiro sera utilizado para prever as variaveis de navegacgao
(estimativa a priori) na préxima iteragao a partir dos dados coletados do acelerémetro
e do giroscopio no instante corrente, ao passo em que o segundo € aplicado a partir
das medidas reportadas pelo médulo GNSS quando disponiveis para atualizar o estado
(estimativa a posteriori).
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6.1 MODELO DE PREDICAO

N1 = N+ dcosy + wp
Exi1 = Ex+dsiny + wg i - (20)
Wit =Yg+ WZAL+ Wy,
As variaveis w; j representam ruidos de processo e s&o considerados como
gaussianos. bz e 6K quantificam erros do giroscopio e de aproximacéo do modelo de
passos, sendo portanto modeladas estocasticamente. Diferentes modelos estocasticos

ja foram discutidos e aplicados (MEZENTSEV, 2005; GABAGLIO, 2003), dos quais 0
representante mais comum é o ruido gaussiano.

6.2 MODELO DE OBSERVAGCAO

Na arquitetura da solucdo de localizagao geografica desenvolvida neste trabalho,
o sistema GNSS foi selecionado para servir como atualizagdo periédica das variaveis
de navegacao, corrigindo o desvio que cresce com o tempo da estimativa obtida com
a mecanizacao PDR.

As trés variaveis observadas a partir dos sinais de satélites processados pelo
mddulo GNSS compdem o vetor de observacao

-
z=|Nanss Ecnss 1I)GNSS] : (21)
onde as duas primeiras correspondem respectivamente as coordenadas norte e
leste da posi¢éo e P gnss € 0 angulo de azimute medido. Em termos praticos, a posi¢éao
€ reportada pelo médulo GNSS em coordenadas geodésicas (latitude, longitude e
altitude) e a converséao para o sistema de referéncia local (NED) é feita com o auxilio
da fungéo geodetic2ned da biblioteca Mapping Toolbox do MATLAB, adotando como
origem 0 mesmo ponto usado na mecanizagdo PDR - que é o ponto de inicializagdo
do algoritmo.
O modelo de observacao conecta as variaveis medidas pelo receptor GNSS
com o estado, através da relagdo z, = h(xy) + w; x, que neste caso € dada por

Nanss NI x
z=|Egnss| = |E| = [ X (22)
bGenss b X3
e W k € o ruido de medigdo. A matriz jacobiana utilizada internamente pelo filtro
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¢é facilmente derivada, ja que o modelo de observacao é linear:

10
z=Hx=|0 1 (23)
00

- o o

o o o

o o o
>

6.3 SINTONIA DO FILTRO

Os modelos matematicos utilizados no algoritmo de fusao de sensores contém
variaveis ruidosas. Para as grandezas observadas pelo mddulo GNSS, esse ruido é
inerente do calculo das variaveis de navegacao, que é realizado a partir de outras
medidas indiretas que também contém incertezas - como a frequéncia do reldégio do
receptor e a posicao dos satélites em 6rbita, por exemplo. Essa caracteristica pode ser
visualizada pela oscilagdo da posicdo em um teste estatico realizado com o mddulo
GNSS definido para este projeto, representada na Figura 12.

Figura 12 — Posicao reportada pelo moédulo GNSS em teste estatico de aproximada-
mente 3 minutos com amostragem de 1 Hz.
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Fonte — O autor.

Para o modelo de predicdo, o ruido contempla principalmente o ruido de medi-
cao dos sensores inerciais - que sao utilizados como entradas no modelo matematico
- e erros de modelagem, a qual naturalmente ndo consegue captar com exatidao o
processo real ao qual se refere. Somente para exemplificar, pode-se destacar o tama-
nho do passo, que nao é exatamente descrito pela Equacao (15), que é somente uma
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aproximacgao. A Figura 13 deixa evidente o aspecto ruidoso dos sinais dos sensores
inerciais.
Figura 13 — Magnitude da aceleracao linear e velocidade angular medidas pelos trés

eixos da IMU em teste estatico de 10 segundos com amostragem de apro-
ximadamente 100 Hz.
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Fonte — O autor.

Os ruidos de processo e de medigao (observagao) sao quantificados no arranjo
do filtro de Kalman a partir as matrizes de covariancia dos ruidos. De fato, definidos
os modelos de predicédo e observagao, a configuracao do filtro de Kalman estendido
se resume a trés parametros (matrizes) principais: covariancia dos ruidos de processo
(Q), covariancias dos ruidos de medicao (R) e covariancia inicial do erro de estimacao
(Py) (SILVEIRA, 2019).

Como apresentado no Capitulo 3 a respeito do filtro de Kalman, os dois primei-
ros quantificam a confianga que o sistema tem no modelo matematico e nas medidas
obtidas dos sensores, respectivamente. Estes parametros sao usados internamente
e autonomamente pelo filtro para pesar entre as estimativas a priori e a posteriori na
aplicagéo da realimentagdo a partir do erro de estimacao.

6.4 COVARIANCIA DO RUIDO DE PROCESSO

A sintonia do ruido de processo é delicada, ja que estes contemplam nao sé
erros provindos dos sensores inerciais, mas também de aproximacdes da prépria
modelagem matematica. Tipicamente, valores iniciais sdo estipulados baseados na
ordem de grandeza de cada uma das variaveis - a posicao, por exemplo, tem uma
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ordem de grandeza maior que o bias do giroscopio -, e a partir dai sao feitas mudancas
seguidas de simulagéo até se encontrar um ponto 6timo.

Esta abordagem foi utilizada neste trabalho - feita possivel pela implementacao
do ambiente de simulacado que é descrita no Capitulo 7. A matriz assume o formato
digonal porque se assume que 0s ruidos nao tem correlagédo entre si.

6.5 COVARIANCIA DO RUIDO DE MEDICAO

O médulo GNSS selecionado para o projeto ja implementa em seu firmware o
célculo do desvio padrdo das variaveis reportadas, a saber posi¢édo horizontal (op) e
azimute (oy,). Estes valores sao expressos como o desvio padrao correspondente a
1-sigma (aproximadamente 69% das medicdes tem precisdo igual ou menor a este
valor) e sao tipicamente usados para qualificar os dados reportados pelo GNSS. No
Nosso caso, sua utilidade é especificamente para determinar a matriz de covariancia
do ruido de medicéo, que fica entdo dada por

3 0 0
R=]0 o3 0 (24)
0 0 o7

6.6 COVARIANCIA INICIAL DO ERRO DE ESTIMACAO

O mesmo principio de sintonia por tentativa e erro através de simulagéo utilizado
para sintonizar a covariancia do ruido de processo também vale para a determinagao
da covariancia inicial do erro de estimacéo. De forma geral, esta matriz define quao
grande é a incerteza inicial para variavel de estado. Esse pardmetro € essencial para
que o filtro apresente convergéncia na estimacao e tem grande contribuicdo para deter-
minar a dindmica com que isso acontece - normalmente valores altos sdo escolhidos
para uma rapida convergéncia e valores menores para uma dindmica mais suavizada
e estavel.

6.7 CONSIDERACOES TEMPORAIS

Geralmente os passos de predi¢cao e atualizagdo do filtro acontecem com a
mesma frequéncia, ou seja, a cada iteragao do filtro o modelo matematico € utilizado
para prever o estado e logo em sequéncia as medi¢des sao realizadas para corrigir a
estimativa predita. Esse arranjo, no entanto, parte do principio que as medicdes estao
disponiveis com a mesma frequéncia que se deseja obter uma nova estimativa do
estado, o que nao é verdade para este projeto. Aqui, um dos objetivos é, inclusive,
maximizar o intervalo de tempo em que novas medicdes GNSS séo utilizadas, o que
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em ultima analise representa reducao de consumo energético. Faz-se necessario,
portanto, elaborar um pouco melhor a temporizagéo do filtro de Kalman.

Sao definidos entao trés dindmicas temporais diferentes que constituem o filtro
projetado:

» Predicao: acompanhando o periodo de amostragem dos sensores inerciais
(IMU), determina as iteragdes onde o modelo de predicdo é calculado. Esse
periodo propaga sempre o azimute e aplica a deteccéo de passos. A propagacao
das variaveis de posicao é controlada por uma variavel que indica se um passo
foi ou ndo detectado naquela iteragéo. Para os testes reportados no Capitulo 7,
a frequéncia utilizada foi de aproximadamente 100 Hz, valor tipico em outros
trabalhos similares - 0 que permite a comparagao mais direta dos resultados;

 Atualizacao: é determinado pela frequéncia de amostragem do modulo GNSS,
que foi fixado em 1 Hz na coleta dos dados e variado via software nas simulagdes
executadas, buscando avaliar a robustez do filtro perante a indisponibilidade das
observacdes;

» Passos: rotina que é disparada sempre que um passo € detectado, determina
quando a posicao sera propagada adiante no modelo de predigéo. Tipicamente,
para uma pessoa de estatura média e caminhada em ritmo normal, a frequéncia
de passos se aproxima de 2 Hz (vide Figura 10).

Os gréficos das Figuras 14 e 15 mostram, nesta ordem, a variagao da frequéncia
de predicdo do modelo - cujo ruido verificado é causado pela dindmica do tratamento
das interrupgdes que indicam atualizacao dos registradores dos sensores e também
por limitacdes da interface serial entre o protétipo e o computador - e da frequéncia de
passos detectados - que € ditada pelo ritmo de caminhada do usuario e contém erros
devido a falhas no algoritmo de detecgao de passos.

Em alguns estudos ha uma preocupacao em sincronizar exatamente o instante
de tempo em que as observagdes GNSS foram calculadas e em que o ultimo passo
foi detectado (MEZENTSEV, 2005; GABAGLIO, 2003), o que é feito normalmente
extrapolando-se a posicao PDR a partir do ultimo passo detectado e da velocidade
média calculada durante os ultimos passos. O argumento para tal implementagcao é
que se este procedimento ndo for realizado, entdo a comparacao entre as medigdes
e 0 modelo predito na etapa de atualiza¢ao do filtro torna-se inconsistente, ja que os
dados se referem a momentos diferentes. No entanto, como a frequéncia de amostra-
gem da IMU ¢é alta (aproximadamente 100 Hz nos testes realizados, com perspectiva
de ser significativamente aumentada para a solugdo implementada no hardware do
produto) e a velocidade de movimentacao de um pedestre € baixa, este procedimento
pode significativamente aumentar o custo computacional trazendo beneficios pouco
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Figura 14 — Frequéncia de amostragem dos sensores inerciais durante um intervalo de
5 segundos.
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Fonte — O autor.

perceptiveis na solucao final. Na pratica, a diferenca na comparacao da posicdo GNSS
com a obtida pela mecanizacao PDR em virtude do intervalo de tempo entre o ultimo
passo detectado e a aquisicao de dados GNSS mais recente se localiza dentro do
tamanho de um passo, 0 que é menor que 1 metro e é inferior a acuracia maxima do
médulo GNSS (que pode chegar a 2,5 metros para o critério de 50% das medicoes).

Considerando isso, esse procedimento de sincronizagdo nao foi implementado neste
projeto.
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Figura 15 — Frequéncia de passos detectados durante um intervalo de 30 segundos.
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7 SIMULACAO E RESULTADOS

Para avaliar a performance da estratégia de fusdo de sensores para estimacgao
de variaveis neste trabalho, propds-se a elaboracdao de um ambiente de simulagao.

No inicio do planejamento do projeto, uma abordagem puramente baseada
em simulacao foi considerada e avaliada, que inclui, além do algoritmo do filtro, um
mddulo para geracao de trajetérias e modelos de sensores inerciais e do receptor
GNSS que reproduzem virtualmente os sinais ruidosos a partir da trajetéria gerada
de acordo com parametros configurados pelo desenvolvedor. Ferramentas incluidas
dentro do proprio MATLAB foram avaliadas para estas tarefas e ndo mostraram a
capacidade necessaria de reproduzir com fidelidade os dados dos sensores para o
cenario de uma pessoa caminhando. O grande problema encontrado foi a geracéao
de trajetérias, que foi de fato pensado para emular cenarios tipicos de aplicagdes
veiculares, sem oferecer a capacidade de reproduzir os padrdes tipicos do caminhar
de uma pessoa. Obviamente tais caracteristicas poderiam ser implementadas, mas
decidiu-se por concentrar esforcos em desenvolver uma ferramenta para coletar os
dados reais de testes com um pedestre, que foram entdo usados como entrada para
simulacgao.

A metodologia de trabalho introduzida no Capitulo 1 é aprofundada aqui e re-
presentada pelo diagrama da Figura 16.

O projeto do filtro foi detalhado no Capitulo 6, e aqui sdo descritos a construcao
do protétipo experimental para coleta de dados (Secao 7.1), a implementacao do
software para simulacado (Sec¢éo 7.2), os cenarios selecionados para as coletas de
dados (Secao 7.3) e os resultados obtidos (Secéao 7.4).

7.1 PROTOTIPO PARA COLETA DE DADOS

O prototipo desenvolvido pelo aluno teve papel fundamental na avaliagdo dos
algoritmos de estimacéo projetados enquanto o projeto do hardware do Smart Badge
esta em andamento e ainda ndo ha protétipos do produto disponiveis, equipando
a simulacdo com dados sensoriais proximos daqueles que sdo esperados em um
ambiente real de operagao da solucdo. Os componentes envolvidos na medicéo e
registro dos dados em tempo real, bem como suas interfaces de comunicacao, sao
apresentados na Figura 17.

Para a comunicacado com a IMU, um simples cédigo foi implementado e embar-
cado em uma placa de desenvolvimento contendo o microcontrolador STM32F446RE
da fabricante STMicroelectronics, que serve como ponte entre a IMU e o /laptop. O
cédigo foi desenvolvido com o auxilio de uma API (Application Programming Interface)
disponibilizada abertamente pela prépria fabricante da IMU, e é responsavel por confi-
gurar os sensores no modo e taxa de atualizagdo desejados, fazer a leitura periddica
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Figura 16 — Etapas desenvolvidas ao longo deste PFC.
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Figura 17 — Componentes do protétipo desenvolvido para coleta de dados.
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dos registradores contendo as medidas de aceleragao e velocidade angular (uma in-
terrupcao de pino é disparada quando os registradores sdo atualizados) e enviar 0os
dados em formato CSV (Comma-Separated Values) por uma porta de comunicagao
serial com o laptop através de um cabo USB. O protocolo selecionado para interface-
amento do microcontrolador com a IMU foi o /2C, considerando que este exige um
menor numero de pinos (quando comparado a SPI, por exemplo) e apresenta taxa de
dados (data throughput) suficiente para a quantidade de dados trocada. A frequéncia
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de amostragem da IMU foi determinada como aproximadamente 100 Hz para os testes,
por ser um valor comumente usado em outros trabalhos - permitindo uma comparacao
mais direta - e por impactar em um consumo energético menor quando comparado a
frequéncias mais altas disponiveis (chegando a mais de 1 kHz para o chip utilizado). A
tendéncia € que frequéncias mais altas reduzam o ruido de medigéo e tragam maior
precisdo a estimativa de azimute, mas neste primeiro momento resolveu-se avaliar o
desempenho num caso mais conservador.

A integrag@o com o kit de desenvolvimento do médulo GNSS foi mais simples e
néo exigiu o desenvolvimento de nenhuma interface intermediaria com o computador. A
frequéncia com que uma nova posic¢éo € calculada foi definida para 1 Hz - frequéncias
menores sdo simuladas via software como descrito na Sec¢ao 7.2. A configuragéo foi
salva em uma memdéria ndo-volatil presente no kit de integracéo, sendo valida para
todos os testes executados sem necessidade de reaplicacdo. A partir disto, 0 médulo
reporta periodicamente os dados, que foram captados através de uma comunicacao
serial por meio de um cabo USB conectado ao /aptop.

Encerrando a cadeia de aquisicéo e registro dos dados, um cédigo em lingua-
gem C foi elaborado para ser executado no /aptop em tempo real durante os testes.
Essencialmente, este programa abre duas interfaces seriais - uma vinculada a placa
contendo o microcontrolador STM32F446RE e outra a placa de integracao do receptor
GNSS -, processa os dados recebidos periodicamente em cada uma delas e registra
cada amostra em uma nova linha de um arquivo de saida em formato CSV - que é
utilizado posteriormente pelo script de simulacdo em MATLAB.

Os componentes foram fixados em um gabinete de plastico reaproveitado de
outro produto da empresa, permitindo que o protoétipo seja carregado em uma altura
proxima ao térax, buscando reproduzir o posicionamento do dispositivo em operacao.
O notebook é carregado pela pessoa executando o teste dentro de uma mochila.

Uma udltima consideracao é feita a respeito da orientacao da IMU em relacéao
a pessoa portando o protétipo: como os eixos de medicdao do acelerémetro e do
giroscopio ndo sdo os mesmos do sistema NED de coordenadas local (definido na
Secao 5.1), um alinhamento relativo entre estas duas referéncias foi estabelecido
(AGGARWAL, 2010). Durante a leitura dos registradores da IMU no software que foi
embarcado no microcontrolador STM32F446RE, as medi¢des sao reorientadas de tal
forma que os eixos x5, y° e z5 da IMU coincidam com as diregcoes xb, yb e zP do
sistema de coordenadas local. Essa conversao é valida somente se for considerado
que o dispositivo mantera sua orientagao fixa em relacao a orientacdo da do usuario,
que é uma suposicao valida conforme visto no Capitulo 6.
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7.2 AMBIENTE DE SIMULACAO

O software para simulacao do filtro projetado foi desenvolvido utilizando a lin-
guagem MATLAB, com suporte direto da ferramenta Control Systems Toolbox, que
fornece um objeto que implementa um filtro de Kalman estendido, o qual foi utilizado
para iterativamente executar as rotinas de predicao e atualizacdo do estado.

O fluxo de execucao do software de simulacao € apresentado no diagrama da Fi-
gura 18 e foi desenvolvido para reproduzir ao maximo possivel o que sera futuramente
implementado em tempo real no produto final. O arquivo CSV gerado na coleta de da-
dos é tomado como entrada e lido amostra por amostra, coordenando a execucao das
etapas do filtro de acordo com o médulo de origem da (IMU ou GNSS). A frequéncia de
atualizacao do filtro - que tem o objetivo de ser minimizada neste trabalho para reduzir
a utilizacado do médulo GNSS - é variada definindo-se um intervalo de atualizacédo
que é checado toda vez que uma amostra GNSS ¢ lida, e caso ainda nao tenha se
completado, a leitura é entdo desconsiderada e o filtro ndo € atualizado.

Os blocos de pré-processamento de dados adequam os dados crus registrados
no arquivo CSV de acordo com o esperado pelo filtro. No caso das amostras GNSS,
essa etapa consiste em uma simples conversao de unidades e transformacéo de co-
ordenadas de posicao - do sistema geodésico (latitude e longitude) para a referéncia
NED (norte e leste). Para o caso da IMU, além da conversdo de unidades, existe tam-
bém uma filtragem passa-baixa dos sinais do giroscopio para redugéo de componentes
de alta frequéncia no angulo de azimute estimado em malha aberta, implementada
através de uma simples suaviza¢ao exponencial (exponential smoothing).

Ao final de cada simulacdo, além dos graficos gerados dentro do MATLAB,
as séries de dados contendo as posicdes geograficas sdo escritas em arquivos CSV.
Estes resultados sdo entéo lidos por um simples script escrito em linguagem JavaScript
que exibe os pontos geograficos em um mapa carregado numa pagina HTML com o
suporte da biblioteca Leaflet.

Um ponto importante da simulagao € a inicializagéo do filtro. Como os modelos
sao puramente relativos, ou seja, obtém a posicdo e o0 azimute propagados a partir
de uma estimativa inicial conhecida, é necessario utilizar o GNSS para essa inicializa-
¢ao. Assim, a partir do momento em que a primeira posi¢ao valida for reportada pelo
GNSS, a variavel de azimute no vetor de estado assume o valor fornecido pelo GNSS,
enquanto que a posicao lida é utilizada como origem do sistema de coordenas local
- origem para qual as coordenas N e E se referem. Para as variaveis que modelam
o bias do giroscépio e o fator de correcao da constante do modelo de passo, como
estas sdo inicialmente desconhecidas, séo inicializadas com zero. O vetor de estado
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no momento inicial é entao determinado como

N1 [ o
E 0

Xo=| ¥ |=|bgnss|- (25)
b 0
| 0K | | 0 |

Em suma, o ambiente desenvolvido permitiu testar a performance do(s) filtro(s)
proposto(s) de forma &gil e com repetibilidade, sendo possivel variar os parametros
de sintonia buscando um resultado satisfatério entre velocidade de convergéncia e
estabilidade da resposta.

7.3 CENARIOS DE TESTE

A selecao dos locais para execucao dos experimentos de coleta de dados dos
sensores tem um papel importante na validade da analise dos resultados obtidos
perante as condi¢des reais esperadas de operacao do produto em campo. Infelizmente,
devido a especificidade dos cenarios reais esperados e as limitacées de deslocamento,
nao foi possivel encontrar uma localidade que os representasse com alto grau de
similaridade.

Os testes foram conduzidos em areas residenciais com baixa densidade de
prédios, conforme registrado na Figura 19, especialmente considerando o facil acesso
e proximidade.

As condi¢oes atmosféricas durante as coletas variaram de céu limpo a algumas
nuvens. Durante todos o0s experimentos, o protétipo foi carregado pelo aluno na altura
do térax conforme descrito anteriormente. Diferentes percursos foram realizados para
testar diferentes aspectos dos modelos e do filtro de estimacéo, que sdo exibidos ao
longo da Secao 7.4.

7.4 RESULTADOS

No Capitulo 5, duas propostas de modelos matematicos para prever a posicao
geografica de um pedestre com base na posicéo anterior € nos dados obtidos da IMU
foram apresentados: a mecanizacao cléssica e o PDR.

Aqui sédo entdo exibidos os resultados da mecanizagao classica na Secao 7.4.1,
do modelo PDR nas Secoes 7.4.2 e 7.4.3 e do filtro de estimacao na Secao 7.4.4.

7.4.1 Mecanizacao Classica

A simulacao deste modelo de predicdo do estado foi realizada com os dados
coletados na trajetoria exibida no mapa da Figura 25. A comparagao entre as posi¢coes
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(norte e leste) estimadas através das equacdes da mecanizacao classica e aquelas
reportadas pelo GNSS (que é tomado como referéncia aqui) sdo apresentadas na
Figura 20.

7.4.2 Deteccao de Passos

Para os testes do algoritmo de deteccao de passos, a trajetéria escolhida é uma
linha reta de aproximadamente 129 metros, percorrida pelo aluno na calcada, e esta
representada no mapa da Figura 21, onde os pontos inicial e final sdo indicados.

O percurso foi repetido trés vezes, onde o aluno intencionalmente variou o
tamanho de passo entre patamares que sao aqui definidos como curto, médio e
longo. A intencdo é a de simular variacoes reais no tamanho de passo tipico que
acontece entre pessoas e avaliar a robustez do modelo perante essas modificagcdes.

As posigdes iniciais e final sdo determinadas com o auxilio da ferramenta de
visualizacao e interagdo de mapas Google Maps, e a partir delas é possivel definir a
distancia real percorrida, que foi de 129 metros para esse teste. Aqui ha de fato um
pequeno erro causado pela diferenga entre os pontos considerados na ferramenta e os
reais, no entanto esta é a melhor referéncia possivel, haja vista que nao se dispunha de
um receptor GNSS de alta qualidade para calcular a posicao com precisao submétrica.
O numero de passos reais praticados em cada uma das trés repeticdes do percurso
foi registrado pelo aluno através de um aplicativo de smartphone. Os dados estao
sumarizados na Tabela 1.

Tabela 1 — Dados do ensaio do modelo de passos utilizados como referéncia.

Tamanho do passo Numero de passos Tempo total [s]

Curto 178 113,2
Médio 157 104,3
Longo 139 86,5

Fonte — O autor.

O resultado do algoritmo de deteccao de passos para os trés tamanhos de pas-
sos é exibido nas Figuras 22, 23 e 24, onde um intervalo de 10 segundos é destacado
para permitir a visualizagdo. As variaveis intermediarias definidas na Se¢éo 5.3.1 séo
também apresentadas nos graficos.

O numero de passos detectados em cada um dos trés casos é entdo colocado
lado a lado com o valor real na Tabela 2. Ressalta-se aqui que os trés parametros de
sintonia do modelo permaneceram 0 mesmo para os trés testes.

O resultado acima é muito interessante e relevante porque tradicionalmente o
desempenho de estratégias para detectar passos funciona melhor com os sensores
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Tabela 2 — Resultados do algoritmo de detec¢ao de passos.

Tamanho do passo Numero real de passos Numero de passos detectados

Curto 139 139
Médio 157 158
Longo 178 180

Fonte — O autor.

posicionados em regides de maior impacto no corpo humano durante a caminhada,
como nos pés (STIRLING et al., 2003) ou proximo a cintura (BEAUREGARD et al.,
2006). Aqui foi demonstrada a eficiéncia deste algoritmo também para um posiciona-
mento na regido do térax e sem que houvesse uma fixacao forte do protétipo ao corpo
para evitar deslocamentos.

7.4.3 Tamanho de Passo

Avalia-se agora a performance do modelo de Weinberg (vide Equagao (15)) no
calculo do tamanho de passo. Para cada um dos trés testes de deteccao de passos
realizado, o valor da constante K foi ajustado (com resolugéo de duas casas decimais)
em simulagdo de tal forma que o resultado de distancia percorrida ao final do percurso
estivesse 0 mais proximo possivel do valor de referéncia de 129 metros. Os resultados
sdo sumarizados na Tabela 3.

Tabela 3 — Valores ideais da constante K para trés tamanhos de passo diferentes
simulados na coleta de dados.

Tamanho do passo Distancia Constante K
calculada [m]
Curto 130,34 0,45
Médio 129,88 0,49
Longo 129,60 0,56

Fonte — O autor.

Um valor que representa a média igualmente ponderada entre os trés valores
ideais para cada tamanho de passo, K = 0.5, foi definido, e as trés simulacdes foram
refeitas agora utilizando esta constante para avaliar o erro na distancia percorrida,
cujos resultados sao sintetizados na Tabela 4.

Investigacdes ainda precisam ser conduzidas para avaliar com mais fidelidade
a influéncia de diferencgas reais nos aspectos fisioldgicos, ou seja, executando testes
com pessoas diferentes.
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Tabela 4 — Resultados do modelo de tamanho de passo.

Tamanho Distancia Distancia Erro abso- Erro rela-
do real [m] calculada luto [m] tivo [%]
passo [m]

Curto 129 145 16 12,40

Médio 129 132 3 2,32

Longo 129 116 13 10,10

Fonte — O autor.

7.4.4 Filtro de Estimacao

Finalmente, a execugéo do filtro de estimacéo € simulada a partir dos dados
coletados na trajetéria apresentada na Figura 25, que durou aproximadamente 500
segundos. Com esse teste, pode-se avaliar se o filtro proposto, tanto em termos de
estrutura (modelo de predigcdo, modelo de observacao e vetor de estado), quanto
em relacdo a sua sintonia, apresenta um resultado suficiente para estimar a posigcao
geografica de um pedestre e para cumprir 0s requisitos especificados.

Aqui, as medidas fornecidas pelo médulo GNSS séo inicialmente utilizadas a
uma frequéncia de 1 Hz durante um periodo de 120 segundos. Depois disso a taxa
de atualizacao é alterada para 1/240 Hz (periodo de 240 segundos). Essa dinadmica
€ exibida nas imagens e gréaficos a seguir de forma clara, onde sdo marcados 0s
momentos em que as medidas do GNSS s&o utilizadas para corre¢do da estimativa
do filtro.

O grafico da Figura 26 mostra os valores de azimute fornecidos pelo GNSS,
pelo modelo de predicdo em malha aberta e pelo filtro de estimacgéo, e indicam clara-
mente que o filtro foi capaz de atingir seus objetivos, j& que o desvio de azimute em
comparacao ao valor fornecido pelo GNSS é significativamente menor. A estimacao
do bias é apresentada na Figura 27.

A estimacdo das variaveis de posicao é exibida na Figura 28, onde se verifica
uma varicao brusca nos valores quando a correcao final é realizada.

Por ultimo, o resultado é exibido no mapa da Figura 29 - as coordenadas de
posicao estimadas no filtro e no modelo PDR em malha aberta sdo convertidas para
coordenadas geodésicas com o auxilio da ferramenta Mapping Toolbox do MATLAB.

Verifica-se na imagem que a posicao fornecida pelo médulo GNSS mostra uma
trajetdria muito proxima a real, validando a qualidade do médulo GNSS selecionado.
Em contraste, a estimativa obtida pelo modelo PDR em malha aberta apresenta um
desvio que cresce com o tempo e se manifesta especialmente no angulo de azimute -
0 que se pode visualizar considerando que é possivel projetar, com alguma diferenca,
a trajetoria vermelha sobre a azul ajustando sua rotacéo.
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A trajetéria correspondente ao filtro de Kalman, em verde, mostra que a perfor-
mance da estimagao atingiu resultados excelentes. Durante os primeiros 120 segundos,
quando o GNSS é amostrado a cada segundo, a posicao resultante fica praticamente
idéntica a medida GNSS, como ja era de se esperar. Apdés esse momento, quando
o GNSS passa a ser amostrado somente a cada 4 minutos, somente mais uma me-
dida é realizada. Durante todo esse periodo, até o fim da trajetéria, pode-se ver que o
percurso estimado pelo filtro € muito proximo daquele projetado pelo GNSS e, conse-
quentemente, do percurso real.

Uma atencéo especial € dada a segunda curva de 90 graus realizada na cami-
nhada, onde claramente a agao do bias do giroscépio afeta a projegdo do azimute em
malha aberta, ao mesmo passo em que é compensada pelo filtro de estimacao.
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Figura 19 — Registros de area residencial onde foram realizadas as coletas de dados.
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Fonte — O autor.

Figura 20 — Resultado da posi¢céao estimada com mecanizagao classica expressa no
sistema de coordenadas NED.
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Fonte — O autor.
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Figura 21 — Trajetéria para testes do modelo de passo.

Fonte — Google Maps, com marcagbes do autor.

Figura 22 — Resultado do algoritmo de detecgéo de passos para o passo curto.
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Figura 23 — Resultado do algoritmo de deteccao de passos para o passo médio.
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Figura 24 — Resultado do algoritmo de deteccao de passos para o passo longo.
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Figura 25 — Representagéo da trajetéria caminhada no mapa.

Fonte — Google Maps, com marcagbes do autor.
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Figura 26 — Estimacao do azimute.
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Figura 27 — Estimacéo do bias de medi¢do do eixo z (vertical) do giroscépio.
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Figura 28 — Estimacao das coordenadas norte e leste da posi¢cao geografica.
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Figura 29 — Resultado do filtro nas coordenadas geodésicas de posicao.
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8 CONCLUSAO

Neste projeto de PFC, uma solucédo para o problema da localizacdo geogra-
fica de pessoas em ambientes externos foi proposta, incluindo a definicdo de uma
arquitetura embarcada e o projeto de um filtro de Kalman estendido para estimacéao
das variaveis de navegacao. Dados obtidos de uma reproducéo do cenario real pre-
visto para a operacao da solucao foram coletados e utilizados como entrada em um
ambiente de simulacédo desenvolvido para avaliar a performance do filtro projetado.

De maneira geral, o resultado apresentado na Figura 29 mostra que o filtro pro-
jetado atendeu os requisitos especificados, combinando os dados do modulo GNSS
com 0s sensores inerciais para derivar uma estimativa precisa de posi¢cao. Conforme
indicado no Capitulo 2, um dos principais objetivos do trabalho é conferir ao dispositivo
uma maior autonomia em relacao a frequéncia de utilizacao do moédulo GNSS, o que
impacta em uma reducéao significativa no consumo energético total e permite que a
posicao continue sendo estimada com qualidade mesmo em momentos de indisponibi-
lidade na recepgao dos sinais dos satélites. Claramente, nos testes realizados, ap6s
um periodo de inicializagdo para estimacgao dos erros do modelo e dos bias dos sen-
sores, tal autonomia foi atingida, permitindo uma periodicidade de minutos na leitura
da posicao reportada pelo médulo GNSS.

Enquanto outros trabalhos similares referenciados ao longo de toda esta mo-
nografia se preocupam com manter uma estimativa precisa de posi¢cao em periodos
eventuais de indisponibilidade do sistema GNSS, o projeto de filtro de estimagao aqui
desenvolvido se destaca por ter como objetivo reduzir sua frequéncia de utilizacao
mesmo em condi¢des de operagdo normais, consistindo portanto em um desafio ainda
maior. Varios pontos ainda podem e serdo explorados pelo aluno na continuagéao do
projeto, mas os resultados ja estao dentro daquilo que foi especificado.

Do ponto de vista da experiéncia do aluno, comenta-se ainda que o trabalho
desenvolvido durante o periodo de execucao deste PFC foi uma oportunidade unica
para seu desenvolvimento profissional e pessoal. O problema abordado é desafia-
dor e permitiu a aplicagdo de conhecimentos e ferramentas apresentadas durante a
graduacéao, como o filtro de Kalman, a implementacado de ambientes de simulacéo, a
instrumentacao de sistemas embarcados e a modelagem matematica de processos
reais, apenas para citar alguns exemplos principais.

Finalmente, destaca-se que o filtro de estimacéo projetado, bem como a ar-
quitetura embarcada proposta pelo aluno serdo elementos integrantes, em um futuro
proximo, de um dispositivo de fabricacao e tecnologia nacionais voltado para o monito-
ramento de pessoas e ativos. Tal contribuigdo soma a linha de produtos MPA da Khomp
e constitui a base para que esta solugédo seja implementada agora em um software
embarcado.
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8.1 TRABALHOS FUTUROS

Perspectivas futuras de continuagao e aprofundamento da solugdo desenvolvida
durante este PFC sao apresentadas abaixo:

» Implementar o filtro de Kalman estendido projetado em linguagem C para ser
executado em tempo real no microcontrolador que fara parte do dispositivo Smart
Badge e medir o custo computacional exigido, propondo alternativas caso seja
necessario;

« Testar e avaliar a performance da solugéo proposta no préprio hardware do Smart
Badge assim que este estiver disponivel, como forma de verificar a robustez da
estimacéao diante de novas condi¢bes de acomodacgao dos sensores;

« Expandir os cenarios de teste compreendidos neste trabalho, incluindo ambientes
que tenham maior proximidade com o ambiente tipico esperado em campo e com
o dispositivo sendo portado por pessoas com caracteristicas fisiolégicas distintas;

« Expandir o comportamento de movimentac&o do pedestre durante os testes exe-
cutados - inserindo elementos como corridas, longas pausas, degraus/escadas -
e verificar se o0 algoritmo de deteccao de passos consegue operar com assertivi-
dade nessas ocasides.
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