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RESUMEN

TITULO: DISENO Y DESARROLLO DE UN PROTOTIPO PARA INFERIR UBICACION
MEDIANTE EL ALGORITMO DEAD RECKONING APLICANDO METODOS DE CO-
RRECCION DE ERRORES !

AUTOR: Juan Camilo Bravo Pérez?

PALABRAS CLAVES: Navegacion por estima, Sistema de Posicionamiento Global, Unidad de Medida

Inerciales, sensores inerciales.

DESCRIPCION:

Este trabajo de investigaciéon presenta el diseno y la implementacién de un prototipo capaz de inferir
ubicacion, basandose en medidas de sensores inerciales y un receptor GPS, aplicando el algoritmo Pedes-
trian Dead Reckoning (PDR). Ademas presenta una comparacion de métodos de correccion de errores de
la longitud del paso y de la orientacién propuestos por algunos autores en la literatura. Finalmente se hace
la implementaciéon de un algoritmo final con base en los resultados obtenidos.

Se presenta el proceso de diseno del hardware, los sensores se comunicaron con el protocolo de co-
municacion UART, y se utiliz6 una Unidad d Medida Inercial (IMU), un receptor GPS y una unidad de
procesamiento. La implementacién en tiempo real se realizé a través de threads para paralelizar la lectura
de los sensores de manera paralela. Los resultados obtenidos en la estimacion de longitud del paso fueron
menores al 1% y en la orientaciéon menores a 3 grados en giros de 90.

Los errores obtenidos son menores al 5% en la ubicacion final. Los errores en interiores estan directa-
mente relacionados con la duraciéon que el prototipo no pueda obtener informacién del GPS. El prototipo
puede llegar a estimar una posicion con errores menores al 5 % hasta inclusive por dos minutos desde que
la persona no realice giros mayores a 20 grados, de lo contrario el bias aumenta e inclusive puede llegar
a divergir. Adicionalmente lo errores tanto de orientacién como en la estimacién de longitud del paso se
lograron reducir hasta 0.5% utilizando un banco de constantes de tiempo para el modelo Gauss-Markov

de primer orden con el que se modelaron estos dos errores.

!Trabajo de grado de maestria
2Facultad de Ingenierfas Fisico-mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y de Telecomunicaciones.
Directora: Edith Pulido Herrera. Ph.D., Codirector: Daniel Alfonso Sierra Bueno. Ph.D.
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ABSTRACT

TITLE: DESIGN AND IMPLEMENTATION OF A PROTOTYPE TO INFER LOCATION
USING THE DEAD RECKONING ALGORITHM APPLYING ERROR CORRECTION
METHODS?

AUTHOR: Juan Camilo Bravo Pérez?*

KEYWORDS: Pedestrian Dead Reckoning, Global Position System, Inertial Measurement Unit, inertial

Sensors.

DESCRIPTION:

This work presents the design and implementation of a prototype for inferring location, based on
inertial sensors measurements and a GPS receiver, applying the Pedestrian Dead Reckoning algorithm
(PDR). In addition, a comparison of step length and heading correction methods proposed by some
authors in the literature is presented. Finally, the implementation of a final algorithm is done based on
the results obtained.

The work also presents the hardware design process, the communication protocol used was UART to
communicate the sensors and the main unit. There was used a Inertial Measurement Unit (IMU), a GPS
receptor and a main unit. The real time implementation was made using threads. The obtained results in
the step length estimation have errors under 1% and of the heading are less than 3 degrees in turns of 90.

Errors obtained were less than 5% in final position. The errors in indoors are directly related to the
duration that the prototype can not obtain information from the GPS. The prototype could estimate
position with errors below 5% up to two minutes only if the person don’t make turns over 20 degrees,
otherwise the bias is high and even could make the system diverge. Additionally, the errors of step length
and heading estimation methods were reduced up to 0.5 % using a set of time constants for the first order

Gauss-Markov model with which the errors were modeled.

3Master thesis: Master on electronic engineering.
4Facultad de Ingenierias Fisico-mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y de Telecomunicaciones.
Directora: Edith Pulido Herera. Ph.D. Codirector: Daniel Alfonso Sierra Bueno. Ph.D.
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INTRODUCCION

Motivacion

El uso de tecnologias tradicionales para la localizaciéon de personas como el Sistema de Posicionamiento
Global (GPS) es altamente usado en la actualidad. Sin embargo, esta tecnologia es funcional en ambientes
externos y bajo ciertos criterios, condiciones que no son aceptables para muchas aplicaciones de servisios
basados en localizacién. En el caso particular de localizacion de personas, el ambiente cotidiano de estas
puede variar entre exteriores e interiores en varias ocaciones, por lo que sistemas adicionales deben ser
implementados. Este trabajo tiene como fin poder integrar medidas de sensores inerciales y un GPS para
permitir no solo la localizacién en interiores, sino ademas mejorar la exactitud de localizaciéon en ambientes

externos en comparacion con sistemas como el GPS.

Planteamiento del problema

En la actualidad la localizaciéon de personas en aplicaciones comerciales se realiza a través del Sistema
de Posicionamiento Global (GPS). Sin embargo, este sistema es funcional bajo ciertas condiciones como
cielo abierto, no interferencia por estructuras, entre otros. Por esta razon, algoritmos como Pedestrian
Dead Reckoning (PDR) y Sistemas de Navegacion Inercial (INS por sus siglas en inglés) han sido propues-
tos e implementados por varios autores. En el caso especifico del PDR, se deben conocer tres aspectos
fundamentales: la longitud del paso del usuario, la orientacién y la posicién inicial. Comiinmente, se utili-
zan medidas de sensores inerciales para estimar estos parametros, sin embargo cualquier sensor que brinde
informacion para estimarlos puede ser usado. La principal ventaja de este algoritmo es que permite estimar

la ubicacién de las personas en entornos donde el GPS no puede.

Sin embargo, los sensores inerciales que suelen utilizarse son de tecnologia micro electromecanica
(MEMS por sus siglas en inglés), y estos al ser tecnologia de bajo costo trae consigo errores en la medi-
cion. Procesos de calibracién deben ser implementados para mejorar la medicién de estos. Por esta razon,
métodos de correccion de errores deben ser aplicados con el fin de evitar que la estimaciéon de posicion
diverja, como se observa en la figura 1 [9]. En este caso se evidencia que la estimacion diverge de manera
casi que instantanea, lo que concluye en la necesidad de aplicar métodos de correcciéon de errores.

Este proyecto pretender disenar e implementar un prototipo para localizacién de personas, haciendo
previamente una comparacion de métodos de correccién de errores para seleccionar los que mejor desempe-
no tengan. Finalmente se muestran los resultados obtenidos con un analisis de los errores y del desempeiio.

Algunos productos de este trabajo fueron realizados bajo el proyecto: “Anélisis de desorientacion espacial

14
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Figura 1: Estimacion de posicion mediante PDR sin métodos de correccion de errores. |9]
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a través de los individuos. Caso de estudio: Adulto mayor”, cuya investigadora principal es la Dra. Edith

Pulido Herrera en colaboraciéon con el profesor Daniel Sierra.

Objetivo general

Disenar e implementar un prototipo que permita estimar la posiciéon de una persona en interriores y
exteriores, utlizando métodos de correccién de error de bajo costo computacional que permita la estimacion

en tiempo real.

Concluciones

Para el algoritmo de localizaciéon, los métodos de deteccion del paso probados en este trabajo eviden-
ciaron un buen comportamiento a frecuencias normales y altas, a frecuencias bajas su error es mayor de
hasta 3%. Ademas el prototipo puede estimar la posicion en ambientes internos hasta por dos minutos
siempre y cuando el usuario no realice giros mayores a 20 grados, de lo contrario el bias se incrementa y
puede llegar hacer que el sistema diverja. También hay que mencionar que la implementacion se realiz6 en
tiempo real, por lo que un analisis de tiempos llegd a concluir que se presenta un retraso de hasta 50ms,
tiempo que es bajo para este tipo de aplicaciones.

Con relacion al hardware, teniendo en cuenta el consumo de potencia de la IMU, el receptor GPS y la
unidad de procesamiento, ademas de la capacidad de la bateria con la que se esta energizando el circuito,
se concluy6 que el prototipo tiene una duracién 1til de no méas de 45 minutos, tiempo que para este tipo
de aplicaciones es muy baja por lo que para trabajos futuros se plantea un mejor diseno del sistema de
polarizacién.

Finalmente, los errores se lograron reducir hasta un 0.5 % en la longitud del paso y orientacion utilizando
un banco de constantes de tiempo para el modelo Gauss-Markov de primer orden utilizado para modelar
el error en la longitud del paso y el bias de la orientaciéon. Este modelo se utiliza en la matriz de transiciéon
de un filtro de Kalman Extendido (EKF).
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Organizacién del documento

Este documento estéa dividido por capitulos como se describe a continuacion:

2
0’0

2
%

R0
0’0

Capitulo 2: Descripcién del marco teérico y conceptos tedricos fundamentales que se deben enten-
der. Ademés se presenta un estado del arte de trabajos que han realizado otros autores respecto a

localizacion de personas utilizando otros sensores.

Capitulo 3: Se hace una descripcion del hardware y su implementaciéon. Se mencionan los sen-
sores utilizados, los protocolos de comunicacién implementados y un anélisis de su configuracion.

Finalmente se menciona el disenio del sistema de polarizacion.

Capitulo 4: En este capitulo se describen los algoritmos implementados para la estimaciéon de lon-
gitud del paso y la correccion en la orientacién. Ademés se hacen pruebas preliminares en interiores
para determinar su desempeno. También se presenta el algoritmo de localizacion final con su imple-
mentacion del Filtro de Kalman Extendido. Finalmente se menciona el proceso de como se implemeté
el banco de constantes de tiempo para el modelo Gauss-Markov de primer orden con el cual fueron

modelados los errores en la longitud del paso y el bias en la orientacion.

Capitulo 5: Una validacién del prototipo se lleva a cabo. Primero se hace una validacion del
hardware, desde el consumo de potencia hasta la duraciéon del prototipo. Finalmente se realiza una
validacién de los algoritmos, presentando un analisis del desempeno en tiempo real y de los errores

obtenidos.

Capitulo 6: Por ultimo se presentan las conclusiones y el trabajo a futuro.



Capitulo 1

MARCO TEORICO Y REVISION DEL
ESTADO DEL ARTE

Introduccion

En el campo de localizacion de personas, el Sistema de Posicionamiento Global (GPS, por sus siglas
en inglés) es cominmente usado para estimacion de posicion. Sin embargo, esta tecnologia es funcional
Unicamente en ambientes externos, y su exactitud depende de ciertas condiciones como cielo abierto,
zonas despejadas, entre otras [33]. Alternativas como Sistemas de Navegacion Inercial (INS por sus siglas en
inglés) o Navegacion por Estima (DR por sus siglas en inglés) han sido probados como complemento al GPS.
La ventaja de estos métodos es que pueden ser utilizados en exteriores e interiores, incorporando sensores
inerciales como acelerémetros y giroscopios. Por su forma de operar, los sensores inerciales presentan
errores que terminan en una divergencia en la estimacién de posicién, por lo que métodos de correcciéon
de errores deben ser implementados.

Como alternativa al problema identificado, se han planteado diferentes métodos de correccién de errores
que permitan una estimacién de posicién més exacta. En este capitulo se mencionan los sensores comin-
mente utilizados en la localizacién de personas, su funcionamiento y los algoritmos matematicos utilizados
para estimar posicion. Se describen los errores y su modelado, al igual que algunos métodos de correcciéon

de errores encontrados en la literatura.

Sensores utilizados en localizacién de personas

Los sensores més utilizados para localizaciéon de personas son receptores GPS y sensores inerciales.
Sin embargo algunos autores han utilizado otros como tecnologia de radiofrecuencia (RFID por sus siglas
en inglés), WiFi, Ultra Wide Band (UWB), sensores Opticos, entre otros [54]. Una descripcion de estos

sensores se presenta a continuacién:

Sensores inerciales

Los sensores inerciales han sido ampliamente usados en sistemas de navegacién inercial. Los aceler6-
metros y giroscopios son sensores inerciales que suelen complementarse entre si para obtener posicién y

orientaciéon de una persona con un procesamiento mateméatico previo. A esta combinacion de acelerometros

17
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y giroscopios se le conoce como Unidad de Medida Inercial (IMU por sus siglas en inglés). A continuacion

se explica el funcionamiento de estos sensores.

Acelerémetros. Un acelerémetro es un sensor que se basa en la Segunda Ley de Newton (F = ma)
para medir la aceleracion lineal. Por lo general, una Unidad de Medida Inercial contiene tres acelerémetros
ortogonales para medir las aceleraciones lineales en tres dimensiones. Con estas medidas se pueden estimar
algunas caracteristicas del movimiento de la persona como detectar pasos, estimar la longitud del paso,

calcular su velocidad, entre otros.

Giroscopios. Los giroscopios son sensores que miden velocidad angular basados en el efecto coriolis. Una
IMU suele tener tres giroscopios de forma ortogonal para medir velocidad angular en tres ejes. Integrando
estas mediciones se puede obtener la orientacion de la persona (Pitch, Roll, Yaw). También se puede

utilizar para estimar caracteristicas del movimiento de la persona como deteccion del paso [9].

Unidad de medida inercial. Una Unidad de Medida Inercial, en su forma mas bésica, estd compuesta
por tres acelerémetros y tres giroscopios ubicados de forma ortogonal, (Figura 2). Esta seria una IMU de 6
grados de libertad (6DOF), ya que mide aceleracion lineal en tres ejes ortogonales al igual que la velocidad

angular [46].

Figura 2: Unidad de Medida Inercial de 6 DOF. [18].
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El uso de IMUs ha sido muy comin en aplicaciones como robética o navegacion de vehiculos no tripu-
lados [66], ya que permiten calcular orientacion y velocidad. Ademas, algunos incorporan magnetoémetros
que dan informacién acerca del norte magnético. Esto es utilizado como complemento para estimar la
orientacion ya que son lo suficientemente sensibles para medir los campos magnéticos de la tierra. Algunos
autores utilizan los magnetémetros como tunica fuente de informacion para determinar la orientacion [30]
[37] [38], utilizando métodos mateméaticos como filtro de Kalman como método de estimacion de errores.
Otros trabajos presentan una combinacién de giroscopios y magnetémetros para determinar las perturba-

ciones magnéticas de las medidas de campo magnético [57] [29]. Algunas IMUs también traen consigo un
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barémetro para medir la presion, y asi poder determinar la altitud del usuario y lograr una estimacién de

posicion en tres dimensiones [40] [39].

Sistema de Posicionamiento Global

El GPS es un sistema que permite obtener en tiempo real la velocidad y la posicién en tres dimensiones
de un usuario que porte un receptor. Su funcionamiento se basa en triangulacién de sefiales provenientes
de 24 satélites que lo conforman como se observa en la figura 3. Uno de los errores se presenta en la sincro-
nizacion de los satélites. El tiempo de desfase en el envio de las senales produce un error en la estimacion

de la posicion[4]. Otros errores se presentan debido al desfase de los relojes del satélite y el receptor [33].

Figura 3: Principio de funcionamiento del GPS. Adaptado de [33].

\\w//

Al ser un sistema para estimar la posicion, este debe estar referenciado a un sistema de coordenadas.
Algunos de los que se han usado son ECI (FEarth-Centered Inertial System) y J2000. Actualmente, suele
usarse el sistema ECEF (Earth - Centered Earth-Fized) y coordenadas geodésicas (latitud, longitud y
altitud).

Para interiores se han extendido dos sistemas basados en GPS: HS-GPS y A-GPS[54]. El primero es un
sistema lo suficientemente sensible para detectar senales satelitales débiles y con esto estimar una posicién
[14]. El segundo comtinmente esta conformado por un receptor tradicional GPS que es capaz de recibir
datos de una red de telecomunicaciones. Esta red puede tener acceso a informacion de los satélites desde

su red de referencia y compartirla con el receptor GPS [47].

Identificaciéon por Radiofrecuencia

La tecnologia de RFID es un sistema utilizado para localizar objetos usando senales de radio [58].
Por esta razon ha sido ampliamente utilizada por diferentes autores como complementos a los sensores
inerciales para la localizacion de personas especialmente en interiores [31]. Sin embargo, en [41] es utilizado

en combinacion con un GPS para mitigar los errores en la transicién de interiores a exteriores.



1.3 Sistemas de navegacion 20

Banda Ultra Ancha

La localizacién basada en UWB se basa en transmitir una serie de pulsos de muy corta duraciéon para
asegurar una estimacion de posicién muy exacta |54]. En [34] se presenta un método de localizacion para
interiores utilizando tUnicamente tres receptores y conociendo algunas caracteristicas del entorno como
techos y paredes. Otros autores han optado por hacer fusién de datos con medidas de otros sensores. En
[52] utilizan sensores inerciales de tecnologia Micro electromecanica (MEMS por sus siglas en inglés) y un

filtro de Kalman extendido como algoritmo de fusion de datos.

Sensores visuales

La localizacién de personas usando sensores visuales ha sido ampliamente usado en especial en ambien-
tes internos. Su funcionamiento se basa en capturar imagenes de donde se encuentra el sujeto y compararlas
con una base de datos. Esta base de datos debe ser construida previamente tomando imagenes del entorno

de prueba [64]. Este método es conocido como "fingerprinting".

Sistemas de navegacion

El GPS es un sistema de localizaciéon ampliamente utilizado para localizacién, pero debido a sus
limitaciones de ser funcional bajo ciertas condiciones ya mencionadas, es de interés presentar algunas
alternativas. A continuaciéon se menciona algunos sistemas de localizacién que han sido implementados

por varios autores [3| [61] [70].

Sistema de Navegacion Inercial

El Sistema de Navegacion Inercial se basa en las medidas de aceleraciéon y velocidad angular de una

IMU ubicada en el sujeto para determinar la posicion y la orientacion de una personas (Figura 4).

Figura 4: Diagrama de bloques del funcionamiento de un Sistema de Navegacion Inercial.
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La IMU es ubicada usualmente en la parte baja de la espalda del sujeto como se muestra en la figura
5. En este ejemplo haciendo una doble integracion de la aceleracion en los ejes x y y se obtiene la posicion.
De igual forma integrando la velocidad angular sobre el eje x se obtiene la orientacion.

Otros autores ubican el sensor en otras partes del cuerpo como pie [50], pecho [17], entre otros. Al
estar la IMU ubicada en un sistema de referencia diferente al sistema de referencia del cuerpo, un cambio
de referencia debe hacerse. Algunos métodos comunes es el uso de angulos de Euler [36], cuaterniones [56]

y matrices de cosenos directores [49].
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Figura 5: Sujeto con una unidad de medida inercial ubicada en la parte baja de la espalda.

Navegacion por Estima (Dead Reckoning)

Navegacion por estima (DR), es un algoritmo que ha sido ampliamente utilizado en el campo de
la robética, pero ha sido extendido a la localizacion de personas por varios autores [15] [24] [23]. Este
algoritmo se basa en tres aspectos fundamentales: La distancia recorrida entre dos periodos de tiempo
consecutivos, la orientacién y la posicién del instante de tiempo anterior. En cada iteracién se tendra una

nueva posicion (Figura 6).

Figura 6: Céalculo de posicién aplicando DR.
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La estimacion de posiciéon se hace en un eje coordenado cartesiano de dos dimensiones aplicando las

siguientes ecuaciones:

Xi = Xp—1 + di * cos(Vy) (1.1)
Y, =Y 1+ dg* sen(\I/k) (1.2)

Donde Xj v Yy es la posicion X y Y en la iteraciéon k, X1y Yir_1 es la posicién del instante anterior,
dy, es el desplazamiento entre los dos instantes de tiempo y Uy es la direccién del desplazamiento. De las

ecuaciones 1.1 y 1.2 se puede inferir la posicion final [22]:
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N
X =Xo+ Y _di*cos(Ty) (1.3)
k=0
N
Y=Y+ Z dy, * sen(Uy) (1.4)
k=0

Donde X y Y es la posicién final, X y Yj es la posicion inicial, d, y Wy es el desplazamiento y direccién

del instante de tiempo k.

Filtro de Kalman

El filtro de Kalman es un algoritmo recursivo que hace uso de la dindmica del sistema y de las pro-
piedades estadisticas de los errores en las medidas para estimar el error de un nimero de estados que son
linealmente relacionados con las mediciones [24]. Un diagrama de bloques del Filtro de Kalman se puede

observar en la Figura 7.

Figura 7: Diagrama de bloques del Filtro de Kalman [6].
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Para definir un filtro de Kalman, debe definirse su modelo de observacién y su modelo de estado. El

modelo de estado se puede modelar asumiendo un proceso aleatorio [6]:

Xp_1 = Op X + wy, (1.5)

Y el modelo de observaciéon que se asume ocurre en instantes de tiempo discreto:

2 = Hip X1 + vg (1.6)

Asumiendo que se conoce D, Hy y las covarianzas wy v vg. Algunas de las variables utilizadas en el

filtro de Kalman se mencionan a continuacién:

x, = Vector de estados del proceso en el instante k

®;, = Matriz de transicién
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wy, = Vector de ruido blanco con covarianzas conocidas

zr, = Vector de medida en el instante de tiempo k

Hj, = Matriz que relaciona el vector de medida con el vector de estado

v = Vector de error de medida con covarianza conocida y correlacién cruzada de cero con el vector

Wk

Otro elemento de importancia es la ganancia del filtro. Este parametro es el qué decide que tanto peso
se le da a las mediciones de los sensores y que tanto a las predicciones del filtro, y es recalculado en cada

iteracion.

Filtro Extendido de Kalman

El Filtro de Kalman tradicional es aplicado a sistemas lineales de fusién de datos. Sin embargo, algunos
fenomenos no pueden ser modelados de forma lineal y al aplicar el filtro de Kalman tradicional se introducen
perturbaciones al sistema debido a la linealizacion |70]. Debido a esto se utiliza una extension del filtro de
Kalman conocida como el Filtro de Kalman Extendido (EKF). Este predice el siguiente vector de estados
del sistema asumiendo que su modelo de estado y su modelo de observacién son lineales en un intervalo de
medicion (Series de Taylor). Los modelos del filtro se expanden usando Jacobianos [36]. El nuevo modelo

de estado y de observacién se pueden representar de la siguiente forma:

X1 = f(Xk) + wg (1.7)
2 = hM(Xy) + g (1.8)

Finalmente la matriz de relaciéon Hj se modela como el Jacobiano de h evaluado en Xj:

oh

H = —
0X

(1.9)

Proceso Gauss - Markov

Un proceso Gaussiano estacionario que tiene una auto correlaciéon exponencial se le conoce como un

proceso Gauss-Markov. La auto correlacion y la funcion espectral de este proceso son de la forma [6]:

Ry (1) = 0% exp 1" (1.10)
2 202
Sz(jw) = cﬂj—ﬂBQ or Sy(s) = —3204—552 (1.11)

Las gréficas de estas funciones se observan en la figura 8. El valor medio cuadratico y la constante de
tiempo del proceso estan dadas por los paramétros o2 y 1/ respectivamente.

El proceso Gauss-Markov ha sido utilizado por algunos autores para modelar algunas variables del
vector de estado como la inestabilidad del bias del giroscopio [15], variaciones del bias [24], error del bias

y error de longitud del paso [53], entre otros.
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Figura 8: Auto correlacion y funcion de densidad espectral de un proceso Gauss-Markov [6]
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Errores y modelos de medida de los sensores inerciales

Los sensores inerciales usualmente usados para localizacion de personas suelen ser de tecnologia MEMS,
que en su mayoria son de bajo costo y tamano reducido para disefiar prototipos portables. Sin embargo
por sus caracteristicas se ven afectados por errores de calibracién, incertidumbre, rango de medida, entre
otros. Por esta razéon algunos autores se han dedicado a proponer modelos matematicos que permitan
modelar estos errores y asi evitar la propagacién de estos por el sistema. A continuacién algunos de los

errores presentes en este tipo de sensores.

Errores en los sensores inerciales

Bias. El bias hace referencia a un nivel en continua que suele tener los valores medidos por los sensores.
Un modelo matemético para el bias es el propuesto en [12]|, donde se propone que el bias depende de

factores como temperatura y pequenas variaciones:

b="by+ b1t + b, + (le + ngAT)AT (1.12)

Donde b es el bias contenido en la medida, by es el bias dependiente de la gravedad, by es la variacién
del bias, br,, es el bias de orden n dependiente de la temperatura y b.; es el término de sensibilidad entre

ejes.

Factor de escala. El factor de escala hace referencia a la diferencia entre la entrada del sensor y su
salida. Un modelo para este error es el propuesto en [25], el cual modela el factor de escala de la siguiente

manera.

S =51+ Sql (1.13)

Donde S,, hace referencia a una matriz de orden n de los errores de los factores de escala (matriz

diagonal de los ejes z, y y z).
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No ortogonalidad. FEl desalineamiento se produce por las imperfecciones en la manufactura del sensor.

Esto resulta en un error aleatorio en aplicaciones que involucran cinemética [24].

Ruido del sensor. Este ruido por el que se ve afectada la salida del sensor se debe a factores como la
calibracién y el ruido propio del convertidor A-D. Este error suele modelarse como un ruido blanco con

desviacion estandar especificada en los archivos de control.

Modelos matematicos para modelar errores en los sensores inerciales

Teniendo en cuenta los errores recién presentados, a continuacién se presentan algunos modelos mate-
maéticos que pretenden cuantificar el error para poder tener el valor real de la medicién. Un modelo comtn

es el presentado en [24], donde el valor verdadero se presenta como:

[=1+b+Sl+Nl+e (1.14)

Donde [ es el valor obtenido del sensor en el marco de referencia del cuerpo, [ es el valor actual de la
medida, b es el vector del bias, S es la matriz de factores de escala, N es la matriz de desalineamiento y e
es el vector de ruido blanco.

En sistemas donde se aplica INS, debido a la integraciéon aparece otro error conocido como el drift.

Este error aparece debido a la integracion de medidas perturbadas por otros errores [15]:

Bias (dw). Cuando se integra causa un error de crecimiento constante ®(t) = dwt.

Ruido blanco del sensor (7(t)). Al integrar se conduce a un movimiento aleatorio (proceso Brownian
Motion) ®(t) = fg n(7)dr, el cual tiene valor esperado de cero ya que es igualmente probable que se dirija
en cualquier direccién, pero con un error cuadratico medio creciendo linealmente en el tiempo.

Errores de calibraciéon: Desalineamiento, factores de escala generando un aumento en el drift con
el tiempo.

En general, el error por el drift puede reducirse eliminando el valor promedio de la ventana antes de
la integracion [13]. Ademés se plantea que el error se propaga en cada paso, es decir que crece de forma

lineal en cada paso y es independiente del tiempo [55].

Métodos de correccion de errores

Como ya se menciond, la mayoria de sistemas de localizacién que se basan en el algoritmo DR utilizan las
medidas de sensores inerciales para estimar la posicién. Retomando las ecuaciones 1.1 y 1.2, se evidencia
que la posicion se calcula basdndose en dos factores: la orientaciéon y la distancia recorrida entre dos
iteraciones consecutivas. Cuando se extiende el algoritmo DR a la localizacion de personas, la distancia
recorrida entre dos iteraciones se convierte en la longitud del paso o la longitud de zancada. Por esta razon,
la investigacion en este campo se ha enfocado a corregir estos dos factores y aumentar la exactitud de
la estimacion de posiciéon. A continuacién se mencionan algunos métodos propuestos por algunos autores

para cada una de las fuentes de error.
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Correccion del error en la estimacion de longitud del paso

Para la estimaciéon de la longitud del paso, la investigaciéon se ha enfocado a proponer métodos que
presenten bajo error més que a métodos que corrijan dicha estimaciéon. Esto es debido a que los métodos
encontrados en la literatura tienen errores bajos (menores al 1%). Lo primero para estimar la longitud
del paso o zancada es detectar esta. Analizando el patrén de la marcha de una persona, se evidencia un
ciclo en cada paso [26]. Principalmente se destacan dos fases: la fase de apoyo y la fase de balanceo. Cada
vez que se detecta una fase de apoyo, se detecta una zancada. Un método comiin para la deteccion de la
fase de apoyo es comparar la senal de aceleracién con un umbral previamente establecido, si la aceleracion
medida es mayor se detecta una fase de apoyo [69]. Otros autores han presentado métodos mas robustos.
En [27], se detecta la fase de apoyo con tres condiciones: a) Comparacion de la aceleracion con un umbral
b) Comparacion de la varianza local de la aceleracion con un umbral ¢) La magnitud de la velocidad
angular con cierto umbral.

Otra forma es detectando los picos negativos de la aceleracion horizontal [68]. Tomando la senal de
aceleracion y filtrando con un filtro pasa bajas se obtiene una senial suavizada como se observa en la figura
9.

Figura 9: Setial de aceleracion horizontal filtrada con un filtro pasa bajas.
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Luego aplicando una compuerta de cuatro condiciones se detecta un paso: a) Aceleracion tiene un valor
superior a un umbral b) Cruce positivo por cero c¢) Cruce negativo por cero d) Tiene un pico negativo.

Luego que el paso haya sido detectado, se procede a estimar su longitud. Alguno métodos se han
basado en técnicas de inteligencia artificial como son redes neuronales [10] [5] [21], logica difusa [7] [59],
entre otros. Otros autores han propuesto métodos menos robustos. Uno conocido es el propuesto en [42],

donde se plantea que la longitud del paso es directamente proporcional a la frecuencia del paso:

SL = Sy +m * (fstep — fo) (1.15)

A pesar que es un método que se ha probado y es exacto, su implementacion en aplicaciones en tiempo
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real demandan importantes recursos computacionales, por lo que otros autores han investigado métodos
menos robustos pero con una exactitud aceptable. En [35] proponen un modelo donde la longitud del paso

tiene una relacion lineal con la raiz ctibica de un promedio de las medidas de la aceleracion:

N
SL_AJ*th?*%| (1.16)

Sin embargo este método depende de un parametro M que debe ser ajustado para cada usuario, algo
poco deseable para muchas aplicaciones. Por esto, algunos autores han propuesto calcular la velocidad
del pie en cada paso con el fin de poder calcular la distancia recorrida [21]. Integrando la aceleracion se
puede obtener la velocidad promedio en la fase de balanceo y conociendo el tiempo de duraciéon (nimero
de muestras) se puede calcular la distancia recorrida. La principal ventaja de este método es que no se
necesita ajustar para cada usuario lo que lo hace més independiente del usuario. Pero como ya se menciond,
al integrar la aceleracién se introduce un drift que debe ser corregido.

El método méas comin es conocido como Actualizacién de Velocidad Cero (ZUPT por sus siglas en
inglés) [65] [51] [1]. Durante la fase de apoyo, la velocidad del pie es idealmente cero, por lo que el valor
estimado se considera como error. Este error suele corregirse con una interpolacion lineal de pesos [2] [28].
De igual forma se ha propuesto el método de Actualizacion de Velocidad Constante (CUPT por sus siglas
en inglés), método similar al ZUPT pero tiene en cuenta que durante la fase de balanceo el pie tiene un
intervalo de velocidad constante [67] [43].

Aunque la mayoria de los autores han propuesto métodos de estimacion de longitud con bajo error,
algunos autores lo complementan con un método de correccion de error. En [53| y [32] plantean un filtro de
Kalman extendido donde una variable del vector de estado es el error en la longitud del paso y su modelo

matemaético es el siguiente:

S=25+e (1.17)

Donde S es el valor verdadero de la longitud del paso, S es el valor calculado v €5 es el error estimado

por el filtro de Kalman.

Correccién del error en la orientacidén

El error en la orientacion es la fuente de error critica para corregir, pues puede causar que el sistema
diverja de manera rapida y debe ser corregida permanentemente. Muchos autores han optado por usar
IMUs que contengan magnetémetros y combinarlos con las medidas de velocidad angular para predecir
cuando hay perturbaciones magnéticas [30] [57]. Durante el andar de una persona en linea recta, se puede
evidenciar un bias que afecta su trayectoria y es de interés corregirlo. En [29] proponen un método heuristico
que compara la orientaciéon del paso actual con el de los dos pasos anteriores y si la diferencia es menor a

cierto umbral, se toma esta diferencia como el error bias y se corrige:
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Wi (ko—ka1) T Yk (ky—ko_s)
2

AU, = U — (1.18)

Sin embargo, debido a la falta de calibracion y al error que se va acumulando con el tiempo, el sistema
puede llegar a divergir en aplicaciones de larga duraciéon. Un método comun es aplicar Actualizacion de
Velocidad Angular Cero (ZUPT por sus siglas en inglés) cuando se calcula la orientacion integrando la
velocidad angular [16] [19]. Al igual que el ZUPT, durante la fase de apoyo la velocidad angular debe
ser cero, por lo que el valor calculado se considera el error y es corregido. Sin embargo, después de la
correccion se integra lo que hace que se introduzca un nuevo drift, el cual puede ser corregido eliminado
el valor promedio de la tltima ventana de integracion [62].

Otros métodos utilizan el yaw como orientacion de la persona, sin embargo al ser calculado con medidas
de aceleracién y campos magnéticos, también se ven afectados por errores y deben ser corregidos. Una
manera sencilla es mediante un interpolacion lineal [45]. Ademas si se tiene un conocimiento a priori del
valor del error, se puede aplicar una interpolacién en cada paso y estimar la orientaciéon con el siguiente
modelo [53]:

U =0 (B+0) (1.19)

Donde ¥ es el valor verdadero de la orientacion, U es el valor calculado por el sensor, B es el valor

verdadero del bias y § es ruido Gaussiano. El valor verdadero del bias es modelado de la siguiente manera:

B = Bgsensor + €B (120)

Donde B es el valor verdadero del bias, Bgepnsor €s €l bias propio del sensor y eg es el error de la
orientaciéon estimado en cada iteracion.

Aunque estos métodos pueden proporcionar una correcciéon aceptable, para ciertas aplicaciones no es
suficiente, por lo que varios autores han aplicado filtros de Kalman para estimar el error en la orientacion
[60] [48] [20]. Algunos autores estiman directamente el bias de la orientacion, otros estiman el error del
bias [53] [32]. Otra forma comun es utilizar el filtro de Kalman como fusion de datos de un sensor externo
como es el GPS. Se ha demostrado que para ambientes externos se puede mejorar la estimacion de posicion

usando sensores inerciales y fusion de datos [11].



Capitulo 2

DISENO E IMPLEMENTACION DEL
HARDWARE

Introduccion

Como se menciono en el anterior capitulo, el objetivo principal de este trabajo es diseniar e implementar
un prototipo que estime la posicién utilizando el algoritmo PDR, aplicando un filtro de Kalman extendido
como fusién de datos entre un receptor GPS y una Unidad de Medida Inercial.

En este capitulo se mencionaran los sensores seleccionados y sus caracteristicas técnicas. Se explicaran
los protocolos de comunicacién utilizados y su principio base de funcionamiento. Finalmente se presenta

el diseno desde el esquematico del circuito hasta la implementacién del circuito impreso.

Diseno del prototipo de localizacion

El prototipo estda formado por una Unidad de Medida Inercial, un receptor GPS y una unidad de
procesamiento. Para la seleccién de estos sensores se tuvieron en cuenta caracteristicas como rango de

medida, protocolos de comunicacion, sensibilidad, potencia consumida, frecuencia de muestreo, entre otros.

Sensores seleccionados

Unidad de Medida Inercial. Como Unidad de Medida Inercial se escogié la "Xsens MTi 1-series
Development Board with MTi-3-8A7G6 module". Este sensor se observa en la figura 10.

Esta unidad estéd compuesta por tres acelerémetros, tres giroscopios y tres magnetémetros ortogonales
entre si (9 grados de libertad). Al ser una tarjeta de desarrollo, cuenta con algunos periféricos externos
como un conmutador de seis niveles, luces indicadoras VDD y VDDIO, cabecero de 24 pines, entre otros.

En la tabla 1 se observan las principales caracteristicas de esta unidad.

Tabla 1: Especificaciones técnicas de la Xsens MTi 1-series Development Board with MTi-3-8A7G6 module.

Sensor Rango Frecuencia de muestreo | Ancho de banda
Acelerémetros +16 [g] 1 [KHz| 180 [Hz]
Giroscopios +2000 [deg/s] 1 [KHz| 180 [Hz]
Magnetometros | +0,8 [Gauss] 100 [H #] NA
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Figura 10: Xsens MTi 1-series Development Board with MTi-3-8A7G6 module.

La unidad se polariza a 5 [V]. Los niveles logicos estan en el rango de 0 — 3,3 [V] por defecto pero

pueden configurarse a 5 [V] por el pin VDDIO.

Receptor GPS. El receptor GPS seleccionado es el "uBlox EVK-MS8". Este receptor se puede observar
en la figura 11.

Figura 11: uBlox EVK-MS.

Este receptor es un kit de desarrollo, lo que permite tener conexiéon directo por USB al software
iCenter”. Esto permite la toma directa de datos y la configuracion del mismo por medio de interfaz
grafica. Adicionalmente cuenta con un cabecero de 14 pines que permite conectarlo a una unidad de
procesamiento o a otros periféricos externos adicionales. Una lista de las especificaciones técnicas se puede
observar en la tabla 2.

Este sensor soporta el protocolo de mensajes NMEA que es comiin para los receptores GPS. Ademaés

se puede configurar para un protocolo propio de la marca conocido como protocolo UBX.

Unidad de Procesamiento

Como unidad de procesamiento se escogio la tarjeta de desarrollo Beaglebone Black. Esta tarjeta se

puede observar en la figura 12.
Esta unidad de procesamiento es una tarjeta de desarrollo con su propio sistema operativo (Linux).
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Tabla 2: Especificaciones técnicas del receptor uBlox EVK-MS.

Caracteristica Descripcion
Nivel de polarizacion 5 [V]
Protocolos de comunicacion 12C, SPI, UART y Duplex UART
Dimensiones 105 x 64 x 26 [mm]
Temperatura normal de operaciéon | —40°C' a +65°C
Niveles logicos de polarizacion 0—33[V]

Figura 12: Tarjeta de desarrollo Beaglebone Black.

Normalmente viene configurada con la imagen de Debian aunque puede instalarse Ubuntu. Tiiene comuni-
cacion por consola o por interfaz grafica. Ademas cuenta con pines GPIOs que permiten conectar diferentes
perifericos externos como displays, ADC, entre otros. Ademés soporta protocolos de comunicacion seriales
como SPI, 12C, USB, UART y UART duplex. Una lista con algunas especificaciones técnicas se observa
en la tabla 3.

Tabla 3: Especificaciones técnicas del receptor uBlox EVK-MS.

Caracteristica Descripcion
Procesador AM335z 1{GHz] ARM® CORTEX — A8
Memoria SDRAM 512M B DDR3L 800M H z
Memoria FLASH 4GB 8bit M M C' embebido
Nivel de polarizacion | 5 [V]

Dimensiones 120 x 67 [mm]
Sistema operativo Linux, soporta Debian y Ubuntu
Conectividad USB client, USB host, Ethernet, HDMI

La tarjeta permite programacion en lenguajes de python, C, C++, Arduino, entre otros. Ademaés

cuenta con algunos pines pre configurables, lo cual permite que funcionen como PWM, GPIO, entre otros.
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Protocolos de comunicacion

Para comunicacién con estos sensores, protocolos seriales son cominmente usados. Entre los protocolos
més destacados se encuentra SPI, I2C y UART. En este trabajo la comunicacién entre la unidad de
procesamiento, el receptor GPS y la unidad de medida inercial se realiz6 mediante UART.A continuaciéon

se explica en detalle el funcionamiento de este.

Protocolo UART. Este protocolo es uno de los mas comunes para intercambio de datos. En su forma
més usada se envian mensajes de 8 bits y uno adicional para describir la direccion (Ver figura 13). Ademas
es un protocolo punto a punto, es decir solo dos elementos intercambian informaciéon entre si. Fisicamente
consiste tnicamente de dos hilos de datos, el primero para la transmision de informacion (Tx) y el otro

para la recepcion (Rx).

Figura 13: Mensaje de protocolo UART.

comenzo "\ [T L[ Tee oo o e

Bits del mensaje

Los bits de inicio y parada indican el comienzo y el final de una trama de datos. El bit de paridad es
opcional y es usado para revisar si algin tipo de error ocurrié durante la transmisién del mensaje. Ademés
se caracteriza por ser una comunicacién asincrona pues se necesita del cambio de un nivel alto logico de

tensién a un nivel bajo para comenzar la comunicacién entre partes.

Configuraciéon de los sensores

Protocolos uBlox y Xsens. La unidad de procesamiento debe tener comunicacion con el receptor GPS
y la unidad de medida inercial. Sin embargo, los fabricantes de ambos dispositivos seleccionados en este
proyecto utilizan un protocolo de envio de mensajes propio. Para el receptor uBlox se utiliza el protocolo
UBX. Este se utiliza para transmitir datos GNSS. Principalmente tiene tres caracteristicas: a) Utiliza
mensajes compactos de 8 bits b) Tiene deteccion de errores con el campo checksum c¢) Es modular pues

la trama se divide en dos partes(clase y mensaje ID). La estructura de una trama puede observarse en la

figura 14.
Figura 14: Estructura de una trama de datos con el protocolo UBX.
SYNC SYNC
LENGTH CK CK
craR | craR femss D Little Endian A B

A continuaciéon una explicacion de cada uno de los campos de la tramas:
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% Caracter de sincronizacion 1: Siempre vale 0xB5 (1 byte)

% Caracter de sincronizacion 2: Siempre vale 0x62 (1 byte)

% Clase: Define la clase del mensaje (1 byte)

% ID: Indica el ID del mensaje (1 byte)

% Longitud: Tamafo de la trama del mensaje que se va a recibir o a enviar. (2 bytes).
% Mensaje: Contiene la informacion que se desea enviar o recibir (N bytes).

% Checksum A: Verificacion de mensaje 1 (1 byte)

% Checksum B: Verificacién de mensaje 2 (1 byte)

Para la Unidad de medida inercial, el protocolo para envio y recepciéon de mensajes se llama " Low-
level communication protocol". Este protocolo es propio de Xsens y puede ser implementado en cualquier
protocolo de comunicacion serial. Un diagrama que muestra la estructura de un mensaje se puede observar

en la figura 15.

Figura 15: Estructura de una trama de datos con el protocolo XS

Pre- | BID | MID | LEN
amble DatalD | Data LEN | Packet Data (Data LEN bytes)
| OxFA | OXFF | 0x36

A continuacién se explica cada uno de los campos dentro de una tramas:

» Preambulo : Indicador de paquete. Siempre es OxFA.

L X4

R
0.0

BID : Identificador del bus. Siempre es 0xFF.

2
0’0

MID : Identificador del mensaje a enviar o recibir.

R
0.0

LEN : Longitud del mensaje en bytes.

2
0’0

Datos : Mensaje que se desea enviar o recibir por parte de la unidad.

R
0.0

Checksum : Verificacion de errores en el mensaje.

El listado completo de los identificadores de mensajes e identificadores de clases de ambos protocolos

se encuentran en el apéndice A.

Configuraciéon del prototipo

Unidad de procesamiento. Para la comunicaciéon con los sensores, la unidad de procesamiento se
configur6 para que algunos pines especificos trabajaran bajo el protocolo de comunicacion UART. En la
tabla 4 se encuentra la lista de pines utilizados de la tarjeta de desarrollo.

Estos pines corresponden a la fila de pines P9.
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Tabla 4: Pines utilizados de la tarjeta de desarrollo.

Pin Descripcion

1 GND GPS

2 GND Xsens

3 Polarizacion VDDIO Xsens
7

8

Polarizacion 5 [V] GPS
Polarizacion 5 [V] Xsens
21 UART Tx GPS

22 UART Rx GPS

24 UART Tx Xsens

26 UART Rx Xsens

Unidad de Medida Inercial. La unidad fue configurada a una frecuencia de muestreo de 100 [H z].
El formato de los datos a leer es punto flotante IEEE de 32 bits de precisién simple. En la tabla 5 se

mencionan las medidas tomadas de cada uno de los sensores.

Tabla 5: Medidas tomadas de la IMU Xsens.

Fuente Medidas
Acelerémetros gy Ay, O
Giroscopios WT, WY, W2

Magnetémetros hz, hy, hz
Angulos de Euler | yaw, pitch, roll

Time stamp TS

Los éngulos de Euler y el time stamp son datos que el sensor entrega pero que no son proporciona-
dos por ningtn sensor, es decir que corresponden a procesamientos internos de la unidad. No todas las
IMUs comerciales brindan esta informaciéon. Esto es ventajoso ya que permite un ahorro en el algoritmo
implementado lo que se evidencia en eficiencia, menor tiempo de ejecuciéon y por ende menor consumo de

potencia.

Receptor GPS. La lectura del receptor GPS se basa en la lectura de dos lineas: RMC y GSA. En la
primera se encuentran los datos de latitud, longitud, UTC, entre otros. En la segunda linea se encuentran

los errores de pseudo rango. En la tabla XX se muestra la lecturas de cada una de estas lineas.

Tabla 6: Medidas tomadas del receptor GPS uBlox.

Fuente Medidas
RMC RMC ID,UTC,vlido,lat, Norte/Sur, Lon, Este/Oeste, velocidad, curso, fecha, checksum
GSA GSA 1D, mododeoperacin, satlites, PDOP, HDOP,V DOP

El receptor entrega los valores de latitud y longitud en formato de horas, minutos y fracciones de
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minutos. Para poder hacer el procesamiento planteado en este trabajo es necesario convertir estas medidas
a formato decimal. La frecuencia de muestreo seleccionada es de 1 [Hz], sin embargo hay que aclarar que

este receptor puede configurarse hasta 5 [Hz], algo que solo algunos receptores traen.

Integraciéon componentes del prototipo

Teniendo en cuenta que se desea un prototipo portable, el disefio de un circuito impreso que permita
la conexioén fisica entre los pines de la unidad de procesamiento y los sensores es necesario. Ademaés se
requiere de un sistema de polarizacién que permita energizar la unidad de procesamiento y por ende los

demaés periféricos. A continuacion se hace una explicaciéon del disefio completo del hardware.

Sistema de polarizaciéon. Para energizar el circuito se utilizé una bateria de 9V. De las caracteristicas
técnicas de la tarjeta de desarrollo, la tensién de polarizacion de ser de 5V. Por esta razon se utilizé un
regulador de tension LM7805 que permite regular la tensiéon de entrada a una tension de salida de 5V y

1A. Algunas caracteristicas de este elemento se observan en la tabla 7.

Tabla 7: Especificaciones técnicas del regulador 7805.

Caracteristica Descripcion
Tension de salida min: 4,8 [V] max: 5,2 [V]
Drift de la tension de salida | —0,8 [mV/°C]
Resistencia de salida 15 [mQ]

Entre las precauciones mas importantes de este elemento es no superar los 35 [V] en el pin de entrada,
que para este prototipo es suficiente pues la bateria para energizar es mucho menor. Ademas la conexion
fisica cuenta con dos capacitores en la entrada y la salida para evitar ruidos y perturbaciones en los niveles

de tension.

Circuito impreso. En el diseno del circuito impreso se tuvieron que tener en cuenta algunos aspectos
de los sensores. El primero es que el receptor GPS es grande por lo que deberia estar ubicado en otro
lugar. Una segunda observacién es que la unidad de medida inercial para algunas pruebas ira en la cintura
y para otras en el pie. Finalmente tener en cuenta que la tarjeta de desarrollo puede generar interferencia
magnética con los magnetémetros de la unidad. Por esta razon se decidié dejar pines de conexién sobre
la PCB y conectar por cable con el fin de reducir la perturbacién magnética y lograr ubicar los sensores
donde se desee. El circuito terminado e implementado se puede observar en la figura 16.

Como observacion final se menciona que las pruebas realizadas no se realizaron con el sistema de
polarizacién. Esto porque se energizé por medio de conexiéon USB con un computador con el fin de ir
observando en pantalla los resultados obtenidos. Sin embargo el sistema fue probado y sus resultados

fueron los deseados.
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Figura 16: Circuito del prototipo terminado e implementado.




Capitulo 3

IMPLEMENTACION DE LOS
ALGORITMOS DE LOCALIZACION

Introduccion

El objetivo principal de este trabajo de investigacién es implementar un sistema de localizacién para
personas que funcione en tiempo real, con sensores inerciales y un modulo receptor GPS. Ademaés, deben
seleccionarse e implementarse los métodos de correcciéon de errores necesarios para evitar que la estimacion
de posicion diverja. Para ello, es necesario identificar las principales fuentes de error que van desde los
errores producidos por los sensores hasta los introducidos por los modelos matematicos.

En este capitulo se presentan las ecuaciones utilizadas para la estimacion de posicién utilizando Nave-
gacion por Estima para Personas (PDR, por sus siglas en inglés), y se realiza una comparacion de métodos
de correccion de errores para la deteccion del paso, longitud del paso y orientacion. Se describen ademaés las
ventajas y desventajas de cada uno de estos métodos. Finalmente se muestran los resultados comparativos

y se describe el algoritmo final de localizaciéon implementado en tiempo real.

Estimacién de posicién aplicando PDR

Como ya se mencioné en el capitulo 2, una forma de estimaciéon de posicion es utilizando el algoritmo
DR. Teniendo en cuenta el hecho que una persona al caminar evidencia un patrén en las senales obtenidas
de los sensores inerciales, se pueden detectar pasos e incluso la distancia recorrida paso a paso. Un ejemplo
de este patrén se evidencia en la figura 17. Estas seniales corresponden a las aceleraciones en tres ejes
evidenciadas durante la caminata de un sujeto, de las cuales se puede extraer diferentes caracteristicas
como frecuencia del paso, longitud del paso, detecciéon del paso, entre otras.

Extendiendo el algoritmo DR para personas se puede plantear que la distancia recorrida en dos inter-
valos de tiempo consecutivos (frecuencia del paso o zancada) es la longitud del paso o de zancada de la
persona, y conociendo su orientacion se puede plantear el algoritmo PDR. Un grafico de esto se puede ver
en la figura 18.

La posicién final puede calcularse aplicando las ecuaciones 3.1 y 3.2.

37
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Figura 17: Patron de las tres aceleraciones de una persona al caminar.
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Figura 18: Grafica de estimacion de posicion de personas con el algoritmo PDR.
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Donde Xg y Yy son la posicién inicial, y W y SLg son la orientaciéon y la longitud del paso k res-

pectivamente. Sin embargo, si la estimaciéon de la longitud del paso y la orientaciéon no se corrige, la

posicién calculada va a divergir. Por esto, métodos de correccion de errores de la longitud del paso y de la

orientacién deben ser aplicados.

Métodos de correccién de errores para mejorar la estimacion de parame-

tros del PDR

De las ecuaciones 3.1 y 3.2, los dos parametros que deben ser calculados en cada paso son la longitud

y la orientacion de este. Sin embargo, para estimar la longitud del paso, primero debe ser este detectado.

A continuacion se presentan los métodos de detecciéon del paso, estimaciéon de longitud del paso y orien-
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taciéon implementados en este trabajo junto a su comparacién. Para la estimaciéon de longitud del paso se
implementaron métodos que presentan bajo error. Por su parte para la orientaciéon si hubo necesidad de

implementar métodos de correcciéon de error.

Métodos de deteccion del paso

El primer método implementado para detectar el paso es la deteccion de la fase de apoyo del ciclo del
paso [8] [14] [44]. En la figura 19, se observa el ciclo del paso de una persona. Hay una etapa donde el pie
se encuentra completamente quieto en el suelo, la cual se conoce como la fase de apoyo. Detectar esta fase
es detectar que la persona dio un paso. Para esto, la unidad debe ir ubicada en el pie del sujeto, por lo

que cada vez que se detecte una fase de apoyo, se detecta una zancada.

Figura 19: Ciclo del paso. Adaptada de [18].

Fase de balanceo Fase de apoyo

& v

20.5% 38.0%

Para la deteccion de la fase de apoyo se tomaron las medidas de aceleracion en los tres ejes, se calculo
su magnitud y se compar6 con un umbral (3,2 [m/s]). Si hay 15 muestras consecutivas que tienen un valor
por debajo del umbral se considera que el ciclo del paso se encuentra en la fase de apoyo y un paso es
detectado justo en la primera muestra que sobrepase el umbral.

El segundo método de deteccion del paso es basandose en la aceleracion vertical. Cada vez que la
persona de un paso, el impacto del pie con el suelo genera un pico negativo que puede ser detectado. Para
esto el sensor debe estar ubicado en la espalda baja del sujeto. Sin embargo, el ruido con el que viene la
senal puede hacer que el algoritmo detecte pasos que en verdad no se han dado. Para evitar esto, se analiz6
la senal en el dominio de la frecuencia y asi determinar el componente principal. En la figura 20 se puede
observar la transformada de Fourier. Es evidente que el componente principal de frecuencia se encuentra
a una frecuencia menor de 4 [Hz|. Por esta razon, la senal es suavizada a través de un filtro pasa bajas de
frecuencia de corte de 4 [Hz].

Adicionalmente, analizando la sefial de aceleracion horizontal, el comportamiento es similar e inclusive
su patron es mas notorio. Por esta razén se opt6 por trabajar con la aceleracion horizontal (misma direccion
de movimiento del sujeto) y no con la vertical. La senal de aceleracion horizontal filtrada es la misma
mostrada en el capitulo 2 (Figura 9). Finalmente para detectar un paso se implement6 un operador 16gico
AND de cuatro condiciones: 1) Detectar cruce positivo por cero b) Detectar cruce negativo por cero c)
Aceleracion debe superar cierto umbral d) Detectar pico negativo. Si estas cuatro condiciones se cumplen,
un paso es detectado. A diferencia del primer método, este al tener la unidad ubicada en la cintura detecta

pasos y no zancadas.
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Figura 20: Transformada de Fourier de la sefial de aceleracion vertical.
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Métodos de estimacion de longitud del paso

Tres métodos de estimacion de longitud del paso fueron implementados para ser comparados entre si:
a)Método basado en la frecuencia del paso b) ZUPT c¢) Método basado en un pardmetro de proporciona-
lidad.

Método basado en la frecuencia del paso. El primero es el propuesto en [42]. Ellos plantean un
modelo donde la longitud del paso depende linealmente de la frecuencia del paso. La relacién se muestra

en la ecuacion 3.3:

SL = So +m(fstep — fo) (3.3)

Donde SL es la longitud del paso, m es la pendiente de la recta o el coeficiente de proporcionalidad,
fstep €s la frecuencia del paso y Sp es la longitud del paso para una frecuencia fo. Para poder determinar
esta recta, se realizdé una prueba preliminar con cada participante. Se le solicité al sujeto que caminara 30

pasos en linea recta. Lo primero fue calcular la longitud del paso utilizando la ecuaciéon 3.4.

steps

L —
5 d

(3.4)

Donde SL es la longitud del paso, steps es el nimero de pasos que para esta prueba siempre fue 30
y d fue la distancia recorrida. Esta prueba se repiti6 dos veces para cada frecuencia de caminata (lenta,
normal y rapida). Una recopilacion de estos datos se observan en la tabla 8.

Para determinar la frecuencia de caminata, se almacenaron los datos de aceleracion y de manera offiine
se calcul6 la Transformada Rapida de Fourier (FFT por sus siglas en inglés). Una grafica de esto se observa
en la figura 21.

Teniendo la frecuencia de caminata y la longitud del paso, se procedi6é a establecer la ecuacién de la

recta (Ecuacion 3.5) mediante una interpolacion lineal.
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Tabla 8: Estimacién de longitud del paso y frecuencia del paso.

Frecuencia | Pasos | Distancia [m] | Longitud del paso [m] | Frecuencia del paso [Hz]
Lento 30 14,77 0,492 1,351
Lento 30 15,32 0,511 1,432
Normal 30 17,39 0,58 1,7
Normal 30 17,56 0,585 1,717
Rapido 30 20,26 0,676 1,85
Rapido 30 20,22 0,674 1,958

Figura 21: FFT para determinar la frecuencia del paso.
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SL = 0,049 + 0,322 fep (3.5)

Finalmente reemplazando para una frecuencia de 1,8 Hz se obtiene una longitud del paso de 0,6286, y

la ecuacién implementada para estimaciéon del paso en tiempo real es:

SL = 0,6286 + 0,322( fstep — 1,8) (3.6)

Hay que aclarar que esta ecuacién es tnicamente para un participante. Este procedimiento se llevo a
cabo para cada sujeto que particip6 en las pruebas. Un diagrama de flujo de su implementacién se observa

en la figura 22.

Actualizacion de Velocidad Cero. El segundo método implementado consiste en conocer la veloci-
dad promedio del pie en la fase de balanceo, y conociendo el tiempo de duracién (ntamero de muestras)
determinar la distancia de desplazamiento del pie, es decir la longitud de la zancada. Para determinar la

velocidad promedio, lo primero que se debe hacer es detectar el inicio y el final de la fase de balanceo del
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Figura 22: Diagrama de flujo de la estimacion de longitud del paso basado en la frecuencia.
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pie. Uno de los métodos de detecciéon del paso implementados en este trabajo fue la detecciéon de la fase de
apoyo, por lo que el resto del ciclo se considera fase de balanceo y estas fueron las muestras de aceleracion
almacenadas en cada paso. Luego de tener la aceleracién, se integré para obtener una ventana de muestras
de velocidad, y a estas se les calculd el valor promedio.

Sin embargo, como ya se menciond, al integrar se introduce un error de drift el cual debe ser corregido.
Para esto se aplica ZUPT, el cual se explico en el capitulo 2. En la figura 23 se puede observar la senal de

velocidad de 16 pasos sin corregir y corregida por medio de ZUPT.

Figura 23: a) Senal de velocidad perturbada por el drift. b) Senal de velocidad corregida por ZUPT.
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Después de tener la senal de velocidad corregida, la segunda parte consiste en calcular la longitud
de zancada. Durante la fase de balanceo se cuenta el niimero de muestras, y conociendo la frecuencia de

muestreo se calcula la distancia recorrida por el pie por medio de la ecuacion 3.7.

samples

Js

Donde SLj es la longitud de la zancada k, samples es el nimero de muestras durante la etapa de

SLi =V = Vi(samples = T) (3.7)

balanceo y fs es la frecuencia de muestreo que para este trabajo fue de 100Hz. Para este método el sensor
se ubica en el pie del usuario. Un diagrama de bloques de este método se observa en la figura 24.

Método basado en un parametro de proporcionalidad. El ultimo método es el presentado en [35].

Este método propone que la longitud del paso se calcula con la raiz ctibica del promedio de la magnitud
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Figura 24: Diagrama de flujo de la estimacion de longitud del paso aplicando ZUPT.
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de la aceleracién en una ventana especifica y un parametro de proporcionalidad el cual debe ser ajustado

para cada usuario. La ecuacién para la estimacion de longitud del paso se observa en la ecuacion 3.8.

3 chvﬂ |Ak|

SL =M x (3.8)

Donde SL es la longitud del paso, Ay es la aceleracion de la muestra k, N es el ntumero de muestras de
la ventana y M es el parametro de proporcionalidad el cual debe ser ajustado para cada usuario. En este
trabajo no se tuvo un tamano fijo de ventana, pues este lo determinaba la duracién del paso. El sensor para
este método se ubica en la espalda baja del usuario. Un diagrama de flujo donde se observa la estimacion

de longitud del paso aplicando este método se observa en la figura 25.

Figura 25: Diagrama de flujo de la estimacion de longitud del paso basado en un pardmetro de proporcionalidad.
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Estimacién de orientacion y métodos de correcciéon de errores

Para estimar la orientacion se utilizaron dos métodos. El primero fue mediante integracion de las seniales
de velocidad angular. El segundo fue utilizar el yaw que arroja el sensor. En este trabajo se implementaron
tres métodos de correccion de errores: a) Reduccion Heuristica en la Orientacion (HHR por sus siglas en
inglés) b) ZARU c) Modelo del yaw. Ademés, la orientacion se calculé de dos maneras: la primera fue
tomando el yaw que entrega el sensor, y la segunda fue integrando la velocidad angular del eje que apunta
en la misma direcciéon que el usuario estuviera caminando. A continuacién se hace una explicacion de cada

uno de los métodos y su implementacion.

Reducciéon Euristica en la Orientaciéon. Este método es propuesto en [29]. El método consiste en
corregir la orientacién cuando la persona se encuentra caminando en linea recta, comparando la diferencia
entre la orientaciéon actual y el promedio de la orientacién de los ultimos dos pasos con un cierto umbral. Si
esta diferencia es menor al umbral se considera que el sujeto camina en linea recta y se procede a corregir
la orientacién, pero si la diferencia es mayor, se considera que la persona esta haciendo algtan tipo de giro.
El método principalmente se usa junto con un filtro de Kalman, sin embargo, en este trabajo se calcula el

error y se corrige por medio de una interpolacién. El error se calcula aplicando la ecuacion:

Uk (ks—ks1) T Yk (ks—ks_s)
2

AT, = Ty, — (3.9)

Donde AW, es la diferencia entre la orientacion del paso actual y el promedio de los dos anteriores,
Uy es la orientacion del paso actual, Wy _p, ) es la orientacion del paso anterior y Wi (x, . ,) €s
la orientacién del pentltimo paso. Este método se prob6 con el sensor en la espalda baja del usuario y

utilizando el yaw como orientacién. Un diagrama de flujo de este método se observa en la figura 26.

Figura 26: Diagrama de flujo del método de correccion de error de la orientacion HHR.
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Actualizaciéon de Velocidad Angular Cero. Este método ha sido propuesto por varios autores [16]
[30] [55]. Es similar al ZUPT, toma en cuenta que durante la fase de apoyo el pie estéa quieto, por lo que

la velocidad angular al igual que las aceleraciones deben ser idealmente cero, por lo que el valor medido es
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considerado el error y debe ser corregido. La fase de apoyo para este método se detectd con la velocidad
angular y el umbral utilizado fue de 2rad/s.

Sin embargo, al hacer la correccién y luego integrar para calcular la orientaciéon, un drift es introducido
a la senal. Esto se puede evitar quitando el valor promedio de la ventana de datos [63]. Un diagrama de

flujo que muestra este método se observa en la figura 27.

Figura 27: Diagrama de flujo del método de correccion de error de la orientacion ZARU.
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Ademaés a lo anterior, se hace una comparacién con el yaw proporcionado por el sensor corrigiendo
el bias. Esto se hace teniendo en cuenta que todas las medidas proporcionadas por sensores inerciales se
ven afectadas por un bias, el cual debe ser corregido. Hay que aclarar que no se trata de un método de
correccion de error, sino de un modelo para tratar con medidas inerciales que se ven perturbadas por un

bias. La ecuacién para esta correcciéon se observa en 3.10.

A

W= — (B+0) (3.10)

Donde ¥ es la orientacion verdadera, ¥ es la orientacién obtenida del sensor, B es el bias verdadero y

0 es ruido Gaussiano. El bias verdadero se modela con la ecuacion 3.11.

B = Bgsensor + €B (3.11)

Donde B es el bias verdadero, Bgensor €s €l bias del sensor y ep es el error del bias. Varias pruebas
fueron realizadas para establecer el bias del sensor. El error del bias se estima en cada iteracién. Finalmente

esta orientacién se compara con los dos métodos de correcciéon implementados previamente.
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Estimacion de errores utilizando Filtro de Kalman

El filtro de Kalman suele aplicarse a fenémenos lineales, sin embargo, el patréon de la marcha de una
persona no lo es. Por esta razon, en este trabajo se implemento6 un filtro de Kalman extendido que permite

modelar las no linealidades aplicando Jacobianos y series de Taylor.

Filtro de Kalman Extendido

El modelo utilizado en este trabajo es el planteado en [53]. Este filtrado es usado para estimar el error
en la longitud del paso y el del bias de la orientaciéon, utilizando la informacién del receptor GPS y la
IMU. Esto permite corregir la longitud del paso y la orientacién para determinar los valores verdaderos.

Lo primero es definir el vector de estados:

x =[AE AN €5 €p] (3.12)

Donde €5 y €p son el error de la longitud del paso y el bias de la orientacién respectivamente. Los

primeros dos términos se determinan de la siguiente manera:

AE = PE, — PE;_, (3.13)
AN = PN, — PNy_, (3.14)

Donde PE y PN representa la posicion Este y Norte respectivamente. Para terminar de definir el

modelo de estado se debe definir la matriz de transicion:

0 0 0
1 0 0
0 e PsAt 0
0 0 0 e PBAL

(3.15)

o O =

El error en la longitud del paso y el bias de la orientacion se modelaron como procesos Gauss-Markov,
donde B!y ﬁgl son las constantes de tiempo de cada proceso. El At es proporcionado por el GPS, es

decir 1 segundo. Lo siguiente es establecer el modelo de medida. El vector de medida est4d dado por:

y = [AE AN§ U] (3.16)

Donde AE y AN se calculan usando las medidas del GPS, § es la longitud del paso calculada con
cualquiera de los métodos ya mencionados y ¥ es la orientacion obtenida de la IMU. La funcién no lineal

est4 definida como:

y=[AE AN Sgps — €5 atan(AE/AN) — B (3.17)
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Donde Sapgs es la distancia calculada entre dos puntos consecutivos de la informacién del GPS, B es

definido en la ecuacion 3.11. La matriz de observacion se define como el Jacobiano de h:

1 0 0 0
oh 0 1 0 0
H = 5 AL AN 1o (3.18)
VAE2+AN2 /AE24+AN?2
AN —AE 0 -1

AE2+AN? AE?+AN?

Donde las variables contenidas en la matriz de observacién se refieren al vector de estado predicho
por el filtro. El Bias del sensor normalmente es calculado como la diferencia en la orientacion del GPS
y la IMU en los primeros cinco pasos, sin embargo pruebas severas demostraron que este calculo hacia
que la estimacién de la orientacién no converja, por esta razon, el bias del sensor se calculé por tramas.
Durante el recorrido de la persona, el bias del sensor se calcula como el promedio de todas las diferencias
de orientacién entre los dos sensores. Cuando se detecta un giro, este bias se pone en cero y se comienza

a recalcular hasta que se detecte un nuevo giro. Esto hace que el calculo del bias sea por tramos.

Ajuste del modelamiento de errores de la matriz de transicién (modelo Gauss-Markov)

Refiriéndose a la matriz de transicion (Ecuacion 3.15), el error en la longitud del paso y en el bias de
la orientacion se modelan como modelos Gauss-Markov de primer orden con constantes de tiempo ;!
y 551 respectivamente. Sin embargo, estas constantes son fijas y algunos autores han propuesto que un
célculo dindmico de estas variables podria mejorar el desempeno del filtro. Por esta razon, en este trabajo
se propuso determinar un banco de constantes de tiempo para cada variable del vector de estado que se

modela como proceso Gauss-Markov (error en longitud del paso y en el bias de la orientacion).

Constante de tiempo para el error en el bias de la orientacion. Para determinar las diferentes
constantes de tiempo, se realizaron pruebas preliminares que concluyeron en que el factor que mas afectaba
el desempeno eran las perturbaciones magnéticas del ambiente. Una explicacién para esto puede ser que la
orientacion es el yaw obtenida de la IMU y corregida con las ecuaciones 3.10 3.11, por lo que perturbaciones
magnéticas afectan de manera drastica su exactitud.

Teniendo en cuenta lo anterior, se hicieron distintas pruebas siempre bajo la misma ruta de referen-
cia (Figura 28), esto con el fin de evitar otro tipo de perturbaciones magnéticas externas. Las pruebas
fueron realizadas en el campus de la Universidad Industrial de Santander en el parqueadero bajo tres
condiciones: a) Sin carros b) Parcialmente ocupado por carros ¢) Lleno de carros. Esto quiere decir que

las perturbaciones magnéticas consideradas fueron tnicamente las generadas por los carros.

Figura 28: Ruta de referencia.
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Lo primero fue analizar las medidas de los magnetéometros para los tres escenarios. Una grafica de
estas senales se pueden observar en la figura 29. Para los tres escenarios a simple viste no hay diferencias

notorias. Por esta razon se procedi6 a analizar dos medidas estadisticas como lo son la media y la varianza,

con el fin de identificar un parametro que discrimine los tres escenarios.

Figura 29: Campos magnéticos para los tres escenarios planteados.
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Se tomo6 tnicamente las muestras correspondientes al tramo donde hubo variaciones en los carros. Se

calcul6 la media y la varianza de la sefial. Un resumen de estos resultados se muestran en la tabla 9.

Tabla 9: Varianzas en las senales de campos magnéticos del tercer tramo para cada escenario.

Escenario Varianza | Media
Sin carros 0,0099 0,3337
Carros moderado 0,014 0,2285
Full carros 0,019 0,3406

El cambio en la varianza es mas notoria en los campos magnéticos del eje X, por esta razon se decidio
utilizar este sensor como determinante de cuando el filtro debia variar la constante de tiempo del modelo
Gauss-Markov usado para el error en la longitud del paso y el bias de la orientacion. Las constantes de
tiempo se hicieron a prueba y error offline. El banco definitivo de las constantes de tiempo del modelo se

presentan en la tabla 10.

Tabla 10: Banco de constantes de tiempo para el modelo Gauss-Markov del error en el bias de la orientacion.

Escenario Constante de tiempo
Sin carros 0,8

Carros moderado 0,6
Full carros 0,3
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Constantes de tiempo para el error de la longitud del paso. Para el célculo de la constante de
tiempo para el error en la longitud del paso, un proceso similar se llevd a cabo. Aqui, se delimito a que el
factor determinante para una variacion en la constante de tiempo era la longitud del paso. Esto es similar
a referirse a la estatura del usuario, pues se ha comprobado que para una misma frecuencia de caminata,
una persona con mayor estatura presenta una mayor longitud del paso que una de menor estatura.

Para esta parte, se realizaron pruebas con cinco usuarios de diferente estatura y se calcularon sus
longitudes del paso. A todos se les solicité que caminaran a una frecuencia normal de caminata. Un

resumen de estos resultados se presentan en la tabla 11.

Tabla 11: Resumen de longitudes del paso a una frecuencia normal de caminata para usuarios de diferente
estatura.

Usuario | Estatura | Media longitud del paso
Usuario 1 Baja 0.9122

Usuario 2 Baja 0.988

Usuario 3 Media 1.05

Usuario 4 Media 1.011

Usuario 5 Alta 1.1453

Las constantes de tiempo para cada escenario también fueron estimadas a prueba y error de forma
ofiline. Una tabla que muestra los resultados obtenidos y el banco de constantes para el modelo del error

en la longitud del paso se muestra a continuacion:

Tabla 12: Banco de constantes de tiempo para el modelo Gauss-Markov del error en la longitud del paso.

Estatura | Constante de tiempo Longitud del paso
Baja 1 Menor a 1
Media 0.7 Menor a 1,1 y mayor a 1
Alta 0.5 Mayor a 1,1

El factor determinante para la eleccién de la constante de tiempo fue la longitud del paso, pues la

varianza no era muy diferente a distintas estaturas.

Validacion de los métodos de correcciéon de errores y estimacion de pa-
rametros del PDR

La primera parte fue probar los tres métodos de estimacion de longitud del paso y los tres métodos
de correccién de errores en la orientacién. Estos métodos al depender tinicamente de las medidas de la
unidad de medida inercial, se pudieron probar en interiores. Con base en estos resultados, se conformé un
sistema PDR con el mejor método de estimacion de longitud del paso y el mejor de correccion de errores en
la orientacion. Finalmente este algoritmo fue probado en exteriores y comparado con el mismo algoritmo
pero corregido con el filtro de Kalman. A continuacién se muestran los resultados obtenidos.

Los métodos de estimacion de longitud del paso fueron probados por separado al igual que los de
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correcciéon de errores en la orientacion. Ademas se presenta una comparacion de los dos métodos de

deteccion del paso implementados. Estas pruebas se hicieron en interiores.

Desempeno de la deteccion del paso

La primera prueba consistié en una caminata recta de 30m. Le segunda fue caminar por una ruta de
96m en forma de cuadrado, es decir con cuatro giros de 90° cada uno. En la tabla 13 y 14 se observan los
resultados obtenidos por el método de deteccién de la fase de apoyo y el método basado en la senal de

aceleracion horizontal respectivamente.

Tabla 13: Resultados de deteccién del paso a diferentes frecuencias de caminata detectando la fase de
apoyo.

Frecuencia lenta
Prueba | Pasos reales | Pasos contados | Error de pasos | Error de pasos %

1 15 15 0 0

2 103 99 4 3,883
Frecuencia normal

1 15 15 0 0

2 81 81 0 0
Frecuencia rapida

1 15 15 0 0

2 70 70 0 0

Se le solicito al usuario repetir ambas pruebas dos veces a tres frecuencias de caminata diferentes: lenta,
rapida y normal. Esto con el fin de determinar como es el comportamiento de ambos métodos a diferentes

frecuencias de caminata.

Tabla 14: Resultados de deteccion del paso a diferentes frecuencias con la senal de aceleracion horizontal.

Frecuencia lenta
Prueba | Pasos reales | Pasos contados | Error de pasos | Error de pasos %

1 30 29 1 3,333

2 188 181 7 3,723
Frecuencia normal

1 30 30 0 0

2 160 159 1 0,625
Frecuencia rapida

1 30 30 0 0

2 140 140 0 0

De los resultados se observa que ambos métodos a frecuencias de caminata normal y répida tienen
un desempeno bueno, solo uno de ellos presenté error y este es menor al 1%. A frecuencia lenta, ambos
métodos tienden a aumentar el error. Esto puede ser debido a que el golpe con el suelo no es tan fuerte
por lo que el pico negativo no es tan pronunciado, ademas que los valores de aceleracién durante la etapa

de balanceo son més bajos, e inclusive a veces no superan el umbral de deteccién.
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Desempeno de los métodos de estimacion de longitud del paso

Dos pruebas fueron realizadas para probar cada uno de los métodos de estimacion de longitud del paso.
La primera consistia en caminar por un pasillo recto de 10.68m. La segunda en hacer la ruta cuadrada de
96.86m. Ademas, a cada participante se le midié su longitud del paso real, por lo que al final de manera
manual se le agregaba la distancia debida a los pasos que el algoritmo dejaba de detectar, esto con el fin
de eliminar el error debido al algoritmo de deteccién del paso y centrar los resultados tnicamente en la

estimaciéon de longitud.

Tabla 15: Resultados de la estimaciéon de longitud del paso para cada método implementado.

Distancia real|m| | Distancia medida|m| | Error|m| | Pasos no detectados | Error|m)|
Método ZUPT
10,68 9,9611 0,7188 0 0,7188
96,86 94,5376 2,3224 0 2,3224
Método dependiente de la frecuencia del paso
10,68 8,4359 2,2441 2 1,1896
96,86 93,5425 3,3175 3 1,6409
Método dependiente del parametro

10,68 10,9643 —0,2843 0 —0,2843
96,86 95,3354 1,5245 2 0,31

El método con mejor resultado es el dependiente del parametro, sin embargo por el método de deteccién
del paso podria llegar a tener mayor error que los demas. Otra limitante con este es el tener que calibrarse
para cada usuario, y esta calibracién se hace a prueba y error lo que lo hace poco ttil para la mayoria
de aplicaciones de localizacién de personas. El otro método que evidencié buenos resultados fue el ZUPT,
que ademés de tener un error no muy alto no debe ser ajustado a cada usuario. Finalmente el método
dependiente de la frecuencia del paso muestra también buenos resultados pero también requiere el ajuste

de la curva para cada usuario. Sin embargo esto podria solucionarse con una interpolacion.

Desempeno de los métodos de correcciéon de error de la orientacion

Para evaluar los métodos de correccién de orientaciéon en la orientaciéon se disenaron dos pruebas. La
primera consistia en caminar en linea recta y hacer un giro de 90°. En la segunda prueba, se le solicitaba
al usuario caminar por una ruta cuadrada, es decir por una ruta con cuatro giros de 90°. Una grafica que
muestra los resultados de la primera prueba se observa en la figura 30. Ademaés, los resultado cuantitativos
de esta prueba se observan en la tabla 16.

Para la segunda prueba se compararon los cambios de orientacién en cada giro con respecto al cambio
verdadero. La tabla 17 resume estos resultados.

El método de correccion que mejor desempeno obtuvo en las dos pruebas fue el modelo del yaw, y
una grafica de los cambios de orientacién en la prueba de cuatro giros se puede observar en la figura
31. El método HHR presenta un error bajo, sin embargo este método es 1til para corregir el error en

caminatas rectas, pues cuando se detecta giro no aplica ninguna correcciéon. Ademas el método de ZARU
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Figura 30: Resultados de los tres métodos de correccion de error en la orientacion de la primera prueba.

ZARU heading

=200 T \
£
T 100- e
(6}
I 0 | I I |
0 5 10 15 20 25
Samples
HHR heading
o 100 T T
£
® o i
:lq:J .| 00 L L L ¥ T T
0 2 4 6 8 1 12 14 16 18
Samples
Euler angles heading
o 200 ‘ ‘
£
g o /\ 1
:IG:J L T L T L L L L
_2000 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Samples

Tabla 16: Resultados de los métodos de correccién de error en la orientacion de la primera prueba.

Prueba 1
Método | Angulo Real[°] | Angulo estimado[®] | Error|°]
HHR 90 87,2502 2,7497
ZARU 90 76,9023 13,0976
Yaw 90 89,3274 0,6725

se ve afectado por el drift, por lo que retirar el valor promedio después de integrar no es suficiente y se

evidencia en el alto error.

Algoritmo de localizacién propuesto

Baséndose en los resultados presentados en la seccién anterior, se escogieron los métodos de longitud
del paso y de correccién de error en orientacién que menos error presentaron. Para la longitud del paso
se escogi6 el método ZUPT que a pesar que no presenta el menor error, si es un error tolerable y tiene
la ventaja que no debe ser ajustado para cada usuario. Para la correccién de la orientaciéon, se escogid
el modelo del yaw al ser el que menor error present6. Un diagrama de bloques del algoritmo final de
localizacion en interiores se muestra en la figura 32.

Este algoritmo depende tinicamente de las medidas de la unidad de medida inercial, por lo que puede
ser usado en interiores, sin embargo, es de interés evaluar su desempefo respecto a algoritmos de fusion
de datos con el GPS. Por esta razon, se implement6é un algoritmo de localizacion aplicando el filtro de
Kalman extendido presentado en las secciones anteriores. Un diagrama de bloques que muestra el nuevo
algoritmo de localizacién se observa en la figura 33.

Ambos algoritmos fueron probados en las instalaciones de la universidad. Los resultados de estas
pruebas se observan en la figura 34.

De los resultados se observa que el filtro de Kalman extendido es sin duda el mejor método de correccién
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Tabla 17: Resultados de la prueba de cuatro giros.

Prueba 2
Method | Giro 1 | Giro 2 | Giro 3 | Giro 4
HHR 87,06 | 86,55 | 84,26 | 88,78
ZARU | 73,37 | 67,75 | 76,95 69,7
Yaw 86,82 | 85,36 | 89,36 | 88,82

Figura 31: Orientacion de los cuatro giros con el modelo yaw.
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del error en la orientacion y ademas corrige la longitud del paso. Sin embargo, al ser un sistema que depende
del GPS, su funcionamiento se garantiza para ambientes externos. Para interiores, se toma el promedio
del error del bias en la orientaciéon y el de la longitud del paso y se corrige hasta que el usuario vuelva a

una zona donde el GPS tenga senal.

Consideraciones del algoritmo Para la estimacion de longitud del paso aplicando correccion ZUPT, pri-
mero se debe hacer un cambio del sistema de referencia del cuerpo al sistema de referencia global. Ya
teniendo las aceleracién en este sistema, se procede con el calculo de las velocidades en los tres ejes coor-
denados. Finalmente, para calcular la velocidad promedio durante la etapa de balanceo del pie, se utiliza
la magnitud de la velocidad de los dos ejes del plano 2D de movimiento del usuario. Esto se decidié ya que
observando el movimiento, se evidencia que el pie no se mueve siempre en linea recta, por lo que también
hay un desplazamiento hacia los lados y esta distancia seria la verdadera longitud de zancada.

Ademas, durante la fase de apoyo se almacenan todas las orientaciones obtenidas del sensor y corregidas,
y el promedio de esta ventana es la orientaciéon del paso. Esto se hace debido a que al observar las senales
se notaban algunas variaciones de esta pero que su valor promedio reflejaba el valor real de la orientacién

del usuario.

Desempeno en interiores y exteriores

El algoritmo de localizacién final tiene un filtro de Kalman extendido como método de estimacién de
errores. Este se basa en las medidas del GPS y de una unidad de medida inercial. Sin embargo, hay lugares

por los que es normal que una persona transite y por alguna condicion el GPS pierda la senial (interiores,
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Figura 32: Diagrama de bloques del algoritmo de localizacion para interiores.

Unidad de Filtro pasa Deteccion Integracion Estimacion
Medida P » de la fase de ZUPT de longitud
: bajas "
Inercial de apoyo aceleracién del paso
A
Calculo del Correccién Promedio X
error del dela dela PDR =
bias orientacién orientacién

Figura 33: Diagrama de bloques del algoritmo de localizacion con filtro de Kalman.
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interferencias, entre otras). Por esta razon, un método de correccion debe proponerse pues ya se evidencio
que un sistema sin correcciéon de error diverge de manera rapida. A continuaciéon se hace una explicacion
del método implementado en el algoritmo final y una comparacién de resultados bajo condiciones normales

y cuando el GPS pierde la senal.

Localizacion en interiores

Los dos pardmetros necesarios para aplicar correcciéon es el error en la longitud del paso y en el bias
de la orientacion. Esto lo predice el filtro de Kalman extendido en cada iteracién. Sin embargo, cuando
la informacion del GPS no esta disponible, el filtro es incapaz de estimar una buena estimacién de estos
errores. Por esta razon, en este trabajo se propone almacenar el error de la longitud del paso y del bias de
la orientacion de las tltimas 100 iteraciones. Cuando el usuario ingresa a un lugar donde no esté disponible
la informacion del GPS, se utiliza el promedio de los errores almacenados como el error de cada parametro
y se corrige. En la figura 35 se muestra una gréfica de los resultados obtenidos bajo condiciones normales
y cuando el GPS no tiene senal.

Como la ruta de referencia donde se ejecuté la prueba es en exteriores y el GPS no perdia senal,

durante un tramo del recorrido se desconect6 la antena obligando a perder la informacién del receptor.

Consideraciones. Al comenzar la localizaciéon del usuario, este debe iniciar en un lugar donde el GPS
tenga senal, y debe mantenerse 50 iteraciones minimo antes que el GPS pierda la senal. Si no se tienen

por lo menos 50 iteraciones, la estimacion de errores puede ser menos precisa, sin embargo el algoritmo
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Figura 34: Resultados de los dos algoritmos de localizacion bajo la misma ruta de referencia.
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Figura 35: Comparacion de resultados del algoritmo en interiores y exteriores.
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seguird estimando el error aunque seguramente con un error mayor.

Teniendo en cuenta la forma como el bias del sensor es calculado por tramos, si durante el tiempo
donde no se dispone informacion del GPS el usuario hace algtn giro notorio (encima del umbral), el bias
del sensor en este caso no podré ser puesto en cero, pues no se tiene informacién del GPS para re calcularlo,
por lo que seguira con el mismo que se tenia. Esto es una fuente de error pues la estimacién a partir de
este punto serd menos exacta. Sin embargo, si el usuario durante este tiempo no realiza ningan giro, la

estimacién de posicién tendra menor error.



Capitulo 4

VALIDACION DEL PROTOTIPO

El prototipo disenado e implementado consta de una parte de hardware, referente a las conexiones
fisicas y comunicacién con los sensores, y una parte de software que consiste en la implementaciéon del
algoritmo de localizacién en tiempo real. En esta seccién se presenta un resumen del desempeno de ambos
campos, dando a conocer el error del prototipo y algunas caracteristicas como consumo de potencia,

eficiencia, entre otros.

Resultados en localizacion

Como se menciondé en el capitulo anterior, el prototipo final consta de una receptor GPS, una Unidad
de Medida Inercial y una unidad de procesamiento. El sistema esta formado por un método de deteccion
del paso, uno de estimacion de su longitud y el célculo de orientacién. Ademas se implementd un filtro
de Kalman extendido que permite la estimacién de errores en la longitud del paso y en el bias de la
orientaciéon. Finalmente se cuenta con un banco de constantes de tiempo para el modelo Gauss - Markov
usado para modelar el error en la longitud del paso y el bias de la orientacion del vector de estados del
filtro para mejorar su desempernio bajo ciertos ambientes.

Para el analisis del desempeno respecto a localizacion, se consideraron dos aspectos: comparacion de
la distancia total recorrida con la distancia real (ruta de referencia) y la orientacion del usuario respecto
a la verdadera por tramos. En la tabla 18 se observan los resultados obtenidos en distancia recorrida para

tres pruebas diferentes bajo las mismas condiciones.

Tabla 18: Resultados obtenidos en localizacién en tiempo real con constantes de tiempo dindmicas.

Distancia real | Distancia calculada | Error[m| | Error %
Prueba 1 395,50 392,87 2,63 0,66
Prueba 2 395,50 391,43 4,07 1,03
Prueba 3 395,50 394,73 0,77 0,19

Estas mismas pruebas se realizaron con constantes de tiempo fijas del modelo Gauss-Markov de primer
orden con el que fueron modelados el error en la longitud del paso y el error del bias en la orientacion.

Estos resultados se presentan en la tabla 19.

o6
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Tabla 19: Resultados obtenidos en localizacién en tiempo real con constantes de tiempo fijas.

Distancia real | Distancia calculada | Error|m| | Error %
Prueba 1 395,50 390,94 4,56 1,15
Prueba 2 395,50 389,57 0,43 1,49
Prueba 3 395,50 391,49 3,51 1,11

Observando la ruta de referencia (Figura 28) , se evidencian cuatro tramos de linea recta, los cuales
sirven para medir la orientacion real del usuario y la orientaciéon de la ruta de referencia. En la tabla 20

se observan estos resultados.

Tabla 20: Resultados obtenidos en localizacién en tiempo real de la orientacion por tramos con constantes
de tiempo dindmicas.

Orientacion real | Orientacién calculada | Error
Tramo 1 —73,37 —29,30 44,07
Tramo 2 89,06 86,12 2,94
Tramo 3 4,45 8,12 3,67
Tramo 4 —56,98 —57,93 0,95

Al igual que con la distancia recorrida, se compar6 los resultados de orientacion con constantes de
tiempo dindmicas con respecto a las mismas pruebas pero con constentes de tiempo dindmicas. Estos
resultados se observan en la tabla 21.

Tabla 21: Resultados obtenidos en localizacién en tiempo real de la orientacion por tramos con constantes
de tiempo fijas.

Orientacién real | Orientacién calculada | Error
Tramo 1 —73,37 —29,79 43,58
Tramo 2 89,06 80,73 8,33
Tramo 3 4,45 12,16 7,71
Tramo 4 —56,98 —66,15 9,17

En ambos casos, la orientaciéon y la longitud del paso evidencian errores considerablemente bajos, que
inclusive mejoran la localizaciéon obtenida sé6lo por el sistema GPS sin ningtn tipo de correccién de errores.
Sin embargo, en el primer tramo, el error en la orientacién es bastante alto, esto es mientras el filtro se

estabiliza, pues en los demas tramos los errores bajan considerablemente.
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Desempeno en tiempo real

El algoritmo de localizacién implementado se ejecuta en la unidad de procesamiento en tiempo real. Sin
embargo, debido a diferentes factores como velocidad de procesamiento y métodos utilizados de programa-
cion, existe cierto retraso entre la ubicacion real del usuario y la estimada por el sistema. A continuacion
se hace un anélisis de estos retrasos mencionados y algunas consideraciones que se tuvieron en cuenta para

la implementaciéon online del algoritmo.

Retrasos

Los retrasos presentes se deben a dos factores: velocidad de procesamiento del micro controlador y a

las producidas por el propio algoritmo.

Retraso por velocidad de procesamiento. Este retraso puede ser grande como puede ser pequeno,
y depende de la complejidad del algoritmo en ejecucién y de la capacidad de procesamiento del micro
controlador. Para este caso en especifico, como ya se menciono, se trabajo con una unidad de procesamiento
Beaglebone la cual tiene una frecuencia de procesamiento de 1GHz, lo que es una velocidad suficiente para
este tipo de aplicacion, ademas de ser superior a muchos micro controladores en el mercado actual.

Por otra parte, una medicion del tiempo que dura en ejecutarse el algoritmo (funcion en C) arrojo que
el algoritmo no demora mas de 100y en ejecutarse, tiempo méas que suficiente para esperar la otra medida
disponible de los sensores (10ms). Estos tiempos son despreciables comparados con los tiempo de retardo

causado por el algoritmo.

Retrasos debido al algoritmo. Estos retardos son introducidos en el sistema debido a la forma en que
el algoritmo se ejecuta. En la figura 36 se muestra un diagrama de bloques del algoritmo de localizacion

con sus respectivos retardos.

Figura 36: Diagrama de bloques del algoritmo con los respectivos retardos.
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Los retardos se mencionan en muestras, y conociendo la frecuencia de muestre (100Hz) se puede
conocer el retardo en tiempo. El primer retardo es debido al filtro de la senial. Este solo se presenta al
iniciar al algoritmo y teniendo en cuenta que el filtro es de orden cuatro, se requieren cuatro muestras

para obtener la primera muestra filtrada. El segundo bloque que introduce retardo es el de deteccion del
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paso. Esto se debe a que el algoritmo detecta una fase de apoyo justo en la muestra siguiente que supera el
umbral, es decir que se requiere de una muestra que pertenezca a la fase de balanceo para que el algoritmo
identifique que la fase de apoyo se ha terminado y se proceda con el resto del procesamiento. Esto mismo
ocurre con el calculo de orientacién, ya que esta es calculada como el promedio de las mediciones durante
la fase de apoyo.

Con base en lo anterior, se presenta un retardo de aproximadamente cinco muestras, que un periodo
de muestreo de 10ms corresponde a un retardo total aproximado de 50ms. Esto es un retardo considera-
blemente bajo para este tipo de aplicaciones, teniendo en cuenta que sistemas como el GPS actualizan la

ubicacién de un usuario cada segundo.

Otro retardos. Debe mencionarse que hay otros retardos que son introducidos directamente por los
mismos sensores. Este error se le conoce como scale factor y se refiere al tiempo de desfase entre la entrada
y la salida del sensor. Sin embargo este error puede despreciarse debido a que es mucho menor que los

mencionados anteriormente.

Consideraciones de implementaciéon

A continuacion se mencionan algunas consideraciones que se tuvieron en cuento para la implementacion

en tiempo real.

< Al ser una aplicacion en tiempo real, se debe tener informaciéon del receptor GPS y la IMU al mismo
tiempo. Por esta razon, la implementaciéon de threads fue necesario. Esto es una forma de paralelizar
las tareas que debe hacer el controlador o el procesador. Para este caso se utilizé6 un thread para

cada sensor.

« La sincronizacién entre sensores puede causar un error en la distancia total recorrida al final. Esto
debido a que la ejecucion del filtro de Kalman depende de cuando se tenga disponible una nueva
medida del GPS, pero de manera paralela se esta calculando la distancia recorrida por el usuario con
las medidas de la IMU. Si la medida del GPS llega y el usuario no ha terminado de salir de la fase
de apoyo, la distancia calculada por la IMU sera de cero, lo que introduce un error de la longitud

de una zancada en la posicién final, que sera corregido inmediatamente llegue la nueva medida del

GPS.

Desempeno del hardware

Para analizar el desempeno del hardware, se tuvieron en cuenta aspectos como eficiencia, potencia
consumida, latencia, entre otros. A continuacién se mencionan algunos anélisis realizados para evaluar el

prototipo.

Potencia consumida

Tanto el receptor GPS como la IMU fueron configuradas en modo ahorro de energia, esto quiere decir
que entran en modo reposo cuando detectan que el usuario no estd en movimiento. Esto permite que la

duracién de la bateria sea mayor. Sin embargo, para el caso en el que el usuario esté en movimiento todo
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el tiempo, el consumo del prototipo seré constante. Un resumen de estos consumos se observan en la tabla
22.

Tabla 22: Tabla con el consumo de potencia de cada componente del prototipo.

Dispositivo Potencia consumida
Unidad de procesamiento 210 mA
Receptor GPS 100 mA
IMU 15 mA
Bateria 250 mA

Observando las caracteristicas de la bateria, el prototipo bajo condiciones de operaciéon continuas
duraria un periodo de tiempo demasiado corto para este tipo de aplicaciones. Esto es sin duda una

deficiencia pues es de interés realizar localizacion por periodos de horas e incluso de dias.
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CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Conclusiones

En este trabajo se disefi6 y se implement6é un prototipo para localizacién de personas, conformado
por una unidad de procesamiento (Beaglebone black), una IMU (Xsens MTi 1 series) y un receptor GPS
(uBlox EVK M8), implementando el algoritmo PDR, el cual consta de tres parametros fundamentales:
la estimacion de la longitud del paso, la estimaciéon de orientacién y conocer la ubicacién del instante
anterior. Para determinar que métodos utilizar para calcular cada parametro, se seleccionaron dos para
detecciéon del paso: aceleracion vertical y deteccidon de la fase de apoyo; tres para la estimacion de longi-
tud del paso: ZUPT, método basado en la frecuencia de caminata y método basado en un parametro de
proporcionalidad; y dos de correcciéon de orientaciéon: ZARU y HHR. Ademaés se utilizé un modelo para
corregir el bias de la orientaciéon. De estos, se seleccion6 ZUPT y correccién del bias para el algoritmo
final. Finalmente, este algoritmo PDR fue comparado con otro que tenia estimacién de errores con un filtro
de Kalman extendido. De los resultados obtenidos se concluye que la estimaciéon de errores con fusiéon de

datos aumenta hasta un 5% en comparaciéon con métodos para interiores.

Ademas, teniendo en cuenta que el error en la longitud del paso y el error en el bias de la orientacion
fueron modelados como procesos Gauss-Markov de primer orden, se establecié un banco con tres constantes
de tiempo diferentes para cada variable. Para el error en la longitud del paso se establcieron 1, 0.7 y 0.5, y
se tuvo como factor determinanto la longitud del paso del usuario. Para la orientacion se establecieron 0.8,
0.6 y 0.3, y se estableci6 como tnico factor determinando la varianza en la senal de campos magnéticos,
es decir las perturbaciones generadas por los carros. Se realizdé una comparaciéon entre el algoritmo con
constantes de tiempo fjas y dindmicas, y se logro reducir el error hasta un 0.5 % de lo que se tenia.

Con respecto a la implementacion del hardware y la ejecucion en tiempo real, se seleccioné el protocolo
de comunicacion UART para comunicar de manera serial la unidad de procesamiento y los sensores. Para
polarizacién del prototipo, se disefié un circuito que permitiera alimentar la unidad de procesamiento, y a
través de esta energizar los sensores. Sin embargo, al utilizar una bateria de 9V como se diseno, el tiempo
de duraciéon es de méximo 40 minutos, lo que es muy poco para este tipo de aplicaciones, por lo que otro
sistema de polarizacién debe ser implementado si se desea una ejecucién independiente y de larga dura-
cion. Con respecto al desempeno en tiempo real, el analisis se basé en identificar los retardos generados

por el sistema con respecto a la actualizaciéon actual del usuario. La principal fuente de retardo es la que
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causa la forma de implementacién del algoritmo, la cual alcanza a introducir un retardo de hasta 50ms. A
esto hay que sumarlo los retardos considerablemente menores propios de los sensores y los causados por
la capacidad de procesamiento del procesador. Sin embargo, este retraso es muy bajo para este tipo de
acpliaciones, considerando que la frecuencia de de caminata de una persona puede ser de hasta 0.6 mtros

por segundo.

Finalmente, la evaluacién del prototipo en entornos cerrados como abiertos fue realizada. Cuando el
algoritmo no tiene disponible informacion del receptor GPS, este procede a utilizar el promedio de las
ultimas 60 estimaciones realizadas que se guardan iteracion tras iteracién. Sin embargo, el usuario podria
permanecer hasta dos minutos sin informacién del GPS y siempre y cuando su direcciéon sea una linea
recta, de hacer algin giro (umbral de 20 grados), el bias aumenta e incluso puede llegar hacer divergir la

estimacion.

Trabajo a futuro

Como trabajo a futuro se plantean dos caminos a continuar: Desde la parte de software se propone la
combinacién de otros sensores para aumentar la precision en localizacion de interiores como: RFID, UWB,
WiFi, entre otros, ademés de otros métodos de fusion de datos como filtros de particulas o map matching.
Desde el punto de vista de hardware se plantea una mejora al sistema de polarizaciéon, que permita una
mayor duracién de funcionamiento del prototipo, teniendo en cuenta que para este tipo de aplicaciones
los resultados obtenidos en este proyecto para este campo no son suficientes. Como alternativa se propone
probar el dispositivo a diferentes frecuencias de muestreo, con el fin de reducir el consumo de potencia y

probar hasta qué punto el algoritmo sigue trabajando con una precisién aceptable.

También se propone extender el analisis a otro tipo de usuarios, con limitaciones fisicas. Esto ya que
en este proyecto las pruebas realizadas siempre fueron con adultos jévenes sanos. Para esto se deben tomar
patrones de la marcha y hacer una clasificacion basandose en las diferentes patologias que los usuarios
presenten. Esto abre la puerta a involucrar mas Unidades de Medida Inercial que permitan un analisis
de patrones de diferentes partes del cuerpo, con el fin de lograr a proponer algoritmos distintos a los

tradicionales.

Finalmente, se propone trabajar con técnicas de inteligencia artificial, ya que en la revision bibliografica
se ha evidenciado que este puede tener mejores resultados en el campo de localizacién de personas que los

métodos tradicionales.
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Protocolo XS

APENDICE A

Protocolos y direcciones

Tabla 23: Identificadores del protocolo XS.

Nombre de grupo

Tipo de nombre

XDA tipo de nombre

Valor hexadecimal

Timestamp XDI TimestampGroup
Packet Counter XDI _PacketCounter 1020
Sample Time Fine XDI SampleTimeFine 1060

Orientation Data XDI OrientationGroup
Quaternion XDI  Quaternion 201y
Rotation Matriz XDI RotationMatrix 202y
FEuler angles XDI FEulerAngles 203y

Acceleration XDI AccelerationGroup
Delta 'V (dv) XDI DeltaV 401y
Acceleration XDI _Acceleration 402y
Free Acceleration XDI _FreeAcceleration 404y
AccelerationHR XDI _AccelerationHR 404y

Angular Velocity XDI AngularVelocityGroup
Rate of Turn XDI_RateOfTurn 802y
Delta @ (dq) XDI Delta@Q 803y
RateOfTurnHR XDI RateOfTurnHR 804y
Magnetic XDI MagneticGroup
Magnetic Field XDI Magneticfield C02y
Status XDI _StatusGroup

Status Word XDI _StatusWord E020
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A.2 Protocolo UBX

7

Protocolo UBX

Tabla 24: Identificadores del protocolo UBX.

Mnemonic Cls/ID Descripcion

Mensajes Estandar NMEA | Mensajes Estandar
DTM 0xFO0 0x0A Dato de referencia
GBS 0xF0 0x09 Deteccion de fallos satelitales GNSS
GGA 0xF0 0x00 Datos del arreglo del sistema de posicionamiento global
GLL 0xF0 0x01 Latitud y longitud, con tiempo de posicion y estatus
GLQ 0xF0 0x43 Solicitar un mensaje estandar (si el ID actual es GL)
GNQ 0xF0 0x42 Solicitar un mensaje estandar (si el ID actual es GN)
GNS 0xF0 0x0D Datos del arreglo GNSS
GPQ 0xF0 0x40 Solicitar un mensaje estandar (si el ID actual es GP)
GRS 0xF0 0x06 Rango de residuos GNSS
GSA 0xF0 0x02 Satélites activos y GNSS DOP
GST 0xF0 0x07 Errores estadisticos de pseudo rango GNSS
GSV 0xF0 0x03 Satélites en vista GNSS
RMC 0xF0 0x04 Datos minimos recomendados
TXT 0xF0 0x41 Transmision de texto
VTG 0xF0 0x05 Curso y velocidad en tierra
ZDA 0xF0 0x08 Fecha y hora

Mensajes PUBX NMEA

Mensajes de propiedad

CONFIG 0xF1 0x41 Establecer protocolos y velocidad de transferencia
POSITION 0xF'1 0x00 Solicitar un mensaje PUBX,00
POSITION 0xF'1 0x00 Datos de posicién latitud y longitud
RATE 0xF'1 0x40 Establecer frecuencia de salida de los mensajes NMEA
SVSTATUS 0xF1 0x03 Solicitar un mensaje PUBX,03
SVSTATUS 0xF1 0x03 Estado de satélites
TIME 0xF1 0x04 Solicitar un mensaje PUBX,04
TIME 0xF'1 0x04 Informacion de fecha y reloj
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APENDICE B

ircuito impreso

Esquematico del ¢

Esquematico

Figura 37: Esquemaético del circuito impreso implementado.
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B.2 Circuito impreso
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Circuito impreso

| 58,420mm |

Figura 38: Circuito impreso del esquematico disefiado.
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APENDICE C

Resultados, productos e impactos

Los resultados, productos e impactos alcanzados son presentados a continuacion.

Resultados

% Diseno de un prototipo para estimacion de posiciéon de personas.

< Analisis comparativo de métodos de correcciéon de errores presentados por algunos autores en la

literatura.

< Banco de constantes de tiempos para el error en la longitud del paso y el error en el bias de la
orientaciéon del modelo Gauss-Markov utilizado para modelar el error en la longitud del paso y el

bias de la orientacién del vector de estados del filtro de Kalman Extendido.

< Algoritmo de localizacion en tiempo real con filtro de Kalman como herramienta de estimacion de

errores.

Productos

% Prototipo conformado por un receptor GPS, una unidad de procesamiento y una Unidad de Medida

Inercial para localizacidon de personas en tiempo real.

< Articulo sobre comparacion de métodos de correccion de errores: " Comparison of Step Length and

Heading Estimation Methods for Indoor Environments".

Impactos

% El articulo: "Comparison of Step Length and Heading FEstimation Methods for Indoor Environ-
ments"fue presentado en el congreso INTERCON2017, llevado a cabo del 15 al 18 de Agosto en

la ciudad de Cusco, Per.
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