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Resumo

O interesse pela andlise da marcha e atividades diarias pode encontrar aplicacdes em
diversos ramos da atividade humana. Com as continuas pesquisas e desenvolvimentos,
dispositivos destinados a capturas de movimentos estao cada vez menores e mais acessiveis
no aspecto do custo. Esta dissertagdao apresenta o desenvolvimento de um sistema para
estimativa dos angulos de atitude (inclinagdo e diregao) e articular entre dois segmentos
de membros inferiores consecutivos do corpo humano, utilizando somente acelerémetros e
giroscopios. Com o objetivo de melhorar a precisao das estimativas e compensar os erros
de integracao numérica do giroscopio, cada sistema de sensor, instalado em seu respec-
tivo segmento, realizou fusdes de dados por meio de um filtro de Kalman Markoviano
operando de forma colaborativa entre os sistemas de sensores nos instantes em que as
medidas do acelerometro registraram valores abaixo de um limiar determinado. Foi uti-
lizada a estratégia de sistemas Markovianos cujos saltos escolhem o tipo de observacao
realizada sobre o sistema, podendo ser: (a) nominal, considerando ambos os segmentos,
(b) local escolhendo o segmento com o menor indice de aceleragdo dindmica. Diferente dos
estudos anteriores que utilizam sistemas Markovianos com sensores inerciais e encoders
para estimativa angular absoluta em Exoesqueletos de membros inferiores, este estudo
amplia o uso deste tipo de sistema em dispositivos que o encoder nao esta presente, ou

mesmo em estudos cinematicos e dindamicos do corpo humano.

Palavras-chave: Sensores inerciais. Filtro de Kalman. Sistemas Markovianos. Fusao de

sensores. Restri¢coes articulares. Sensores autoalinhaveis.






Abstract

The interest in gait analysis and daily activities can find applications in several bran-
ches of human activity. With continuous research and development, motion capture de-
vices are getting smaller and more affordable in terms of cost. This dissertation presents
the development of a system for estimating the attitude (inclination and direction) and
joint angles between two consecutive lower limb segments of the human body, using only
accelerometers and gyroscopes. In order to improve the accuracy of the estimates and
compensate for the numerical integration errors of the gyroscope, each sensor system,
installed in its respective segment, performed data fusions through a Kalman Markovian
filter, operating in a collaborative way between the systems of sensors at times when the
accelerometer measurements registered values below a determined threshold. The strategy
of Markovian systems was used, whose jumps choose the type of observation performed
on the system, which can be: (a) nominal, considering both segments, (b) local, choosing
the segment with the lowest dynamic acceleration index. Unlike previous studies that use
Markovian systems with inertial sensors and encoders for absolute angular estimation in
lower limb exoskeletons, this study extends the use of this type of system in devices where

the encoder is not present, or even in kinematic and dynamic studies of the human body.

Keywords: Inertial sensors. Kalman filter. Markovian systems. Sensor fusion. Articular

constrictions. Self-aligning sensors.
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Capitulo 1

Introducao

A anélise e identificagdo dos movimentos humanos ja era de interesse do ser humano na
Grécia antiga (BAKER, 2007). Nas ultimas décadas, com o desenvolvimento de dispositi-
vos empregando-se sistemas microeletromecéanicos, como as unidades de medida inercial,
do inglés Microelectromechanical systems (MEMS) e Inertial Measurement Unit (IMU),
inaugura-se uma nova etapa de estudos e desenvolvimentos em dispositivos vestiveis para

fins de monitoramento do movimento humano.

Seja na medicina esportiva (PATE et al., 1995; PADULO et al., 2013; HANLEY, 2015;
LIU et al., 2017; Ghazali et al., 2018), clinica médica (PATTERSON et al., 2007; MIELKE
et al., 2012; CALLISAYA et al., 2015), fisioterapia (LANG et al., 2009; BOHANNON;
ANDREWS;, 2011), medicina fisica e de reabilitagdo motora (BURNS et al., 1997; NG;
HUI-CHAN, 2005), um estudo aprofundado dos movimentos humanos pode auxiliar um
diagnoéstico mais preciso e indicar tomadas de decisoes na escolha de melhores tratamentos

para diversas situagoes envolvendo o corpo humano.

Assim, existe a necessidade, seja em ambiente ambulatorial ou fora deste, de se mo-
nitorar os movimentos humanos do ponto de vista cineméatico ou mesmo das atividades
cotidianas, como definidas em Katz (1963) como Activities of Daily Living - (ADL). O
monitoramento visa tornar possivel a extracao de caracteristicas e analises de movimen-
tos para tragar tomadas de decisdo pelo profissional da satide envolvido, (PODSIADLO;
RICHARDSON, 1991; VELTINK et al., 1996; MATHIE et al., 2003; DEBES et al.,
2016). Além disso, pessoas que possuam restrigoes de movimentos devido a caracteris-
ticas congénitas (HALL et al., 1983; MERCURI et al., 2004) ou por danos neuroldgicos
(BOVONSUNTHONCHALI et al., 2012; MONTERO-ODASSO et al., 2017) podem neces-
sitar de um acompanhamento ou monitoramento de suas atividades diarias para que se

possa diagnosticar de maneira minuciosa e, a partir dos dados obtidos, buscar solugoes
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de tratamentos que sejam mais adequados ao conforto e melhora da qualidade de vida do
paciente, (BOVONSUNTHONCHALI et al., 2012; ALTIOK et al., 2019).

De acordo com Montero-Odasso et al. (2017), o declinio cognitivo provocado por danos
neurologicos pode ser conjuntamente avaliado com andlises clinicas que envolvam marchas
com duplas tarefas, ou seja, caminhar enquanto realiza alguma tarefa cognitiva desafiante.
Estes mesmos autores concluiram que a diminuicao da frequéncia e do comprimento da
marcha pode estar relacionado ao declinio cognitivo e a progressao da deméncia, e este
parametro de avaliacao pode ser utilizado em conjunto com outros métodos existentes de

avaliacao neuroldgica.

Restringindo-se ao fator idade na avaliacdo da marcha humana e baseando-se nos
ntimeros fornecidos pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica! (IBGE), em 2017,
o Brasil ultrapassou o nimero de trinta milhoes de pessoas acima de sessenta anos, faixa
etaria que, segundo o Ministério da Satde?, é considerada idosa e onde pode-se dar inicio
a um declinio no aspecto da satude e das condigoes de locomocao em suas tarefas diarias,
(FATORI et al., 2015).

Para se obter informagdes sobre as rotinas e ADL de pessoas com dificuldades motoras
é preciso que as mesmas sejam monitoradas por dispositivos especificos para a captagao
dos movimentos. Existem abordagens que vao desde o monitoramento via sistema de
cameras, captando imagens de marcadores posicionados em pontos especificos do corpo
como em Kadaba, Ramakrishnan e Wootten (1990), Beak et al. (2013), Silva (2018),
veja as Figuras 1 e 2, até a aplicagao de sensores inerciais dispostos nos segmentos do
corpo, como na Figura 3, captando velocidades, aceleragoes e angulos de segmentos e
articulacoes, veja (BOUTEN et al., 1997, LUINGE; VELTINK, 2005; ATALLAH et al.,
2011; YT et al., 2018).

Sistemas de cameras oferecem informagoes mais precisas dos movimentos do corpo
humano, mas sao restritos a ambientes dedicados e possuem alto custo de implementacao.
Por outro lado, sensores inerciais (YAZDI; AYAZI; NAJAFI, 1998) podem resolver o
problema da limitagao da aplicagao restrita a um ambiente especifico e do custo de imple-
mentacao, mas sao mais sensiveis a ruidos e perturbac¢oes como variagoes de temperatura
e vibragoes mecénicas indesejadas (SABATINI, 2006).

Uma das aplicagoes classicas do acelerometro, é emprega-lo como um inclinometro,
desde que as aceleracoes dinamicas registradas sejam pequenas ou despreziveis, veja Li
et al. (2014). Entretanto, os acelerdmetros nao fornecem informagoes sobre mudancas de
dire¢do em torno do eixo vertical, (ATALLAH et al., 2011). Neste caso pode-se empre-
gar giroscopios ou mesmo magnetometros para tal finalidade, sendo que os giroscopios

apresentam erros cumulativos relacionados ao processo de integracao numérica. Para se

1 <https://agenciadenoticias.ibge.gov.br/agencia-noticias/2012-agencia-de-noticias /noticias /

20980-numero-de-idosos-cresce- 18-em-5-anos-e-ultrapassa- 30-milhoes-em-2017>

2 <https://saude.gov.br/saude-de-a-z/saude-da-pessoa-idosa>


https://agenciadenoticias.ibge.gov.br/agencia-noticias/2012-agencia-de-noticias/noticias/20980-numero-de-idosos-cresce-18-em-5-anos-e-ultrapassa-30-milhoes-em-2017
https://agenciadenoticias.ibge.gov.br/agencia-noticias/2012-agencia-de-noticias/noticias/20980-numero-de-idosos-cresce-18-em-5-anos-e-ultrapassa-30-milhoes-em-2017
https://saude.gov.br/saude-de-a-z/saude-da-pessoa-idosa
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Figura 1 — Sistema de cameras para captura de movimentos.

Target direction
>
Cad

VICON 460 Workstation

¢
©

Fonte: Beak et al. (2013).

Figura 2 — Marcadores reflexivos (esferas cinzas).

Fonte: Silva (2018).
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Figura 3 — Sensores inerciais posicionados no corpo.

Fonte: <http://www.xsens.com>.

contornar este problema, recorre-se a fusao dos sinais dos sensores envolvidos, (LUINGE;
VELTINK, 2005).

No entanto, assim como em sistemas de navegacao inercial, a andlise de movimento
humano realiza estimativas de movimento durante a excursao dos mesmos e, portanto, a
incidéncia de aceleracao dinamica é inerente do processo. Neste caso, o sistema para esti-
mativas angulares precisa se adaptar a dindmica do sistema em cada instante tempo, para
que seja possivel mitigar fontes de erros como ruidos, desvios devido a integragao, pertur-
bagoes e incertezas de medidas, sendo comum o uso do FK classico (KALMAN, 1960), em
sua abordagem complementar. Como exemplo, em Luinge e Veltink (2005) foi empregada
a fusdo dos sinais de sensores inerciais como acelerdometros e giroscopios utilizando-se o
acelerdbmetro para dar maior estabilidade ao sinal do giroscopio, compensando os erros de

desvios, também chamados de drift.

As estimativas de angulos das articulagoes, andlise e validacao de marchas e compri-
mentos de passos podem ser obtidas utilizando-se sensores inerciais sem fio ( Wireless)
vestiveis posicionados em segmentos do corpo combinados com o FK como no trabalho de
Watanabe et al. (2011). O sistema baseou-se em 7 sensores inerciais, sendo que em cada
perna foram posicionados 3 sensores (pé, canela e coxa) e 1 na regiao lombar. Os dados
foram, inicialmente, comparados com a extracao de dados dos movimentos de marcado-
res reflexivos fixados no corpo humano em um ambiente laboratorial com um sistema de

cameras. Posteriormente, os dados foram comparados com os sinais extraidos de sensores


http://www.xsens.com
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inerciais instalados em um prototipo articulado projetado especialmente para este fim. Ja
Ahmed e Tahir (2017), propuseram um sistema de sensores vestiveis e realizando a fusao
dos sinais do acelerémetro e do giroscopio, mas atribuindo pesos menores ao sinal do ace-
lerometro aumentando a covaridncia do ruido no FK mantendo as informagoes medidas

nos eixos inalteradas.

O FK é uma ferramenta mateméatica e computacional que pode ser empregada quando
se utiliza sensores inerciais e tem objetivo de filtrar sinais e realizar estimativas de po-
sicionamento angular como no caso dos sensores inerciais. FExistem variagoes para o FK
como o Filtro de Kalman Unscented (FKU) que é empregado para sistemas nao lineares
como utilizado por El-Gohary e McNames (2012). Estes autores empregaram modelos ci-
nematicos para controle de bragos roboticos na estimativa de angulos em juntas do ombro
e cotovelo. Por meio de dados coletados, via sensores inerciais vestiveis, os sinais foram
aplicados ao algoritmo FKU com o espaco de estados do sistema implementado que tem

uma relacao nao linear com os angulos das juntas e as medidas do sensor observadas.

Outra variacao do filtro de Kalman para lidar com nao linearidades é o Filtro de
Kalman Estendido (FKE) e que foi usado por Van Nguyen e La (2016) na deteccao
da fase da marcha dindmica como andar ou correr envolvendo sensores inerciais como
acelerometros, giroscopios e magnetometros para as medidas. Nestes casos, o FKE realiza
a linearizagdo do sistema a cada estimativa das varidveis de estado onde as medigoes

podem ser nao lineares ou sujeitas a interferéncias como as magnéticas, por exemplo.

Uma outra abordagem existente para lidar com sensores inerciais sao os Sistemas
Lineares Sujeitos a Saltos Markovianos (SLSM). Basicamente, tais sistemas se comportam
como lineares em determinados momentos, mas sofrem rupturas devido a mudancas em
seus parametros quando a dindmica se altera, promovendo a transicao entre os finitos

estados de uma cadeia Markoviana.

Sistemas envolvendo saltos Markovianos, como os que empregam miiltiplos sensores,
podem oferecer estimativas mais precisas na medida em que os saltos selecionam o sistema
ou modelo de equacionamento que melhor represente a dindmica atual, conforme realizado
em Nogueira et al. (2017). O autor utilizou esta abordagem Markoviana nomeada de Filtro
de Kalman Global (FKG) para estimativa de dngulos absolutos em membros inferiores,
no plano sagital humano. Em Inoue et al. (2017), utilizou-se uma abordagem semelhante,
realizando a fusao de sinais de giroscopios, acelerometros e magnetometros em um Sistema
de Posicionamento Global (Global Position System) (GPS) com cdmeras monoculares,
utilizando saltos Markovianos para chavear entre os sistemas de sensores em seus instantes

de maior confiabilidade para a estimativa de trajetérias.

Como sequéncia aos trabalhos desenvolvidos por Nogueira et al. (2014), Nogueira et
al. (2017), em Albuquerque, Francelino e Nogueira (2021) foi proposto um sistema de
estimativas angulares absolutas ampliando as estimativas antes no plano sagital, para os

demais planos de movimento humano: coronal, sagital e transverso.
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Paralelamente as estimativas de angulos absolutos de segmentos do corpo humano,
também ¢é possivel realizar estimativas de angulos das articulacoes, utilizando pares de
sensores inerciais em segmentos consecutivos que possuam restricao articular de movi-
mento. Isto torna possivel a andlise e validagdo de marchas e comprimentos de passos
utilizando-se sensores inerciais, (WATANABE et al., 2011; SEEL; SCHAUER; RAISCH,
2012; SEEL; RAISCH; SCHAUER, 2014).

Em Seel, Raisch e Schauer (2014), pares de sensores dispostos em segmentos consecu-
tivos sao alinhados matematicamente e suas projecoes deslocadas em dire¢ao a um eixo
articular virtual. Tal abordagem reduz os erros de interpretacao em leituras devido a
erros de alinhamento na fixacdo dos sensores nos segmentos. Este tipo de modelagem
possibilita a substitui¢do de encoder e/ou gonidmetros, além de oferecer maior liberdade

de movimentos para obten¢ao de dados com o humano.

Neste trabalho, serao empregados sensores inerciais posicionados em dois segmentos
consecutivos (coxa e canela), com objetivo de realizar estimativas angulares de atitude
(inclinagoes, diregoes) e articular, sendo este nomeado como Sistema Markoviano Espa-
cial Articular (SMeA). Para isso serdo combinadas duas metodologias: (a) uma versao
ampliada do SMe, (ALBUQUERQUE; FRANCELINO; NOGUEIRA, 2021), sendo adi-
cionado o modelo nominal ao sistema; e (b) alinhamento prévio dos sensores utilizados,
com obten¢ao do angulo articular, (SEEL; RAISCH; SCHAUER, 2014), tornando desne-
cessario o emprego de encoder. Sendo a juncao de (a) e (b) nomeada de SMeA. Por fim,

é apresentado um estudo comparativo entre os sistemas SMe e SMeA.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho foi o desenvolvimento de um sistema de estima-
tivas angulares de atitude (inclinagdo e diregdo) e articular, utilizando somente sensores
inerciais e, portanto, eliminando-se a necessidade do uso de encoders. Tal sistema podera
ser utilizado tanto em situacoes que envolvam dispositivos robéticos com restrigoes arti-
culares, como para andalise de movimento do corpo humano. Assim, para se alcancar o

objetivo principal, os seguintes objetivos especificos foram definidos:

1 Implementagao do SMe desenvolvido em Albuquerque, Francelino e Nogueira (2021),

em parceria com o autor dessa dissertagao;

1 Modelagem do SMeA de forma a incluir o estado nominal e remover o encoder do

Filtro de Kalman, sendo esta a principal contribuicao deste trabalho;

1 Implementacao do SMeA e comparacao dos resultados obtidos com o SMe.
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1.2 Organizacao do texto

Nesse primeiro capitulo, contextualizacao, motivagao, proposta e objetivos da disser-
tacao foram apresentados. Além disso, abaixo serd apresentado uma breve explicacao dos

contetudo dos capitulos seguintes que serao apresentados nesse texto:

(1 Capitulo 2 - Metodologia. Esse capitulo apresenta as bases tedricas necessarias
para a compreensao do sistema Markoviano. Sendo assim, serdao abordados temas
como: sensores inerciais na Secao, fusao de sensores inerciais, Filtro de Kalman,
a apresentacao dos sistemas Markovianos planar, espacial e espacial articular bem
como o método de autoalinhamento matematico dos sensores inerciais em segmentos

consecutivos para estimativas de angulos articulares.

(1 Capitulo 3 - Implementacao e resultados. Nesse capitulo, a implementacao do
Sistema Markoviano Espacial (SMe) de dois segmentos para estimativas absolutas
e o sistema de autoalinhamento de sensores inerciais para estimativas articulares
serao reunidos de modo a formarem um unico sistema de estimativas angulares
nomeado de Sistema Markoviano Espacial Articular (SMeA). Ainda neste capitulo,
os resultados das e comparacao de ambos os sistemas, SMe e SMeA, e os resultados

relativos ao sistema de autoalinhamento de sensores para estimativas articulares.

1 Conclusao. Nesta tultima parte do texto, serao feitas as conclusoes finais sobre o
sistema proposto, bem como os resultados comparados entre os dois sistemas SMe

e SMeA além do sistema de estimativas articulares autoalinhaveis.
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Capitulo 2

Metodologia

Neste capitulo serao introduzidos os processos metodologicos para as estimativas an-
gulares das movimentacoes realizadas pelo corpo humano.

Sensores inerciais serao fixados em segmentos inferiores de um exoesqueleto que, ao
serem movimentados pelo corpo humano, produzirao uma variacao na saida de sinal des-
tes dispositivos. Estes sensores inerciais sao os acelerometros e giroscopios que fornecem,
respectivamente, aceleracao linear e taxa de variacao angular quando submetidos a mo-
vimentacoes externas.

Como descrito anteriormente, o sistema desenvolvido neste trabalho, SMeA, possibi-
lita a estimativa de dngulos de atitude (inclinagoes e diregdes) e o dngulo articular em dois
segmentos consecutivos sem o uso de encoder. Para isso foram combinadas duas meto-
dologias: SMe proposto em Albuquerque, Francelino e Nogueira (2021) e apresentado na
Secao 2.4.1 e a metodologia desenvolvida por Seel, Raisch e Schauer (2014) apresentada
na Sec¢ao 2.4.2. Por fim, o desenvolvimento do SMeA ¢ apresentado em detalhes na Secao
2.4.3.

2.1 Fusao de Dados

Os dados coletados dos sinais de sensores fornecem informagoes de medidas captadas
no ambiente em que estao inseridos. Entretanto, empregar somente um sensor ou fonte
de sinal para realizar medidas pode significar imprecisao das mesmas uma vez que estas
podem conter ruidos, perturbagoes ou rupturas relativas ao ambiente além de imprecisoes
inerentes as caracteristicas do préprio sensor e seu processo construtivo. Estes fatores
geram erros que devem ser tratados de maneira conveniente para que se possa mitiga-los

e, por consequéncia, diminuir as incertezas de medidas e ruidos presentes.
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2.1.1 Filtro Complementar (FC)

Uma abordagem de fusdo de sinais que pode contribuir para a melhora na quali-
dade dos sinais obtidos de um sistema de medidas é a combinagdo de sinais oriundos
de fontes distintas, conhecida como filtragem complementar. Tal configuragdo tem como
principio reunir sensores que possuam dindmicas distintas entre si como os acelerémetro
e giroscopios, por exemplo, de modo que um sensor complemente com suas qualidades
as deficiéncias de sinais de outro sensor e vice-versa. Entdo, o acelerdmetro que, para
representacoes de atitude, é mais confidvel quando registra baixas acelera¢des dinamicas
ou aceleragoes constantes, ou seja, possui uma determinada inclinagao em relacao ao eixo
normal da Terra em condigoes estaticas. Ja com o giroscépio, as melhores respostas na
dindmica de seu sinal aparecem quando este ¢ girado em torno de seus eixos ortonormais,
ou seja, estd em movimento.

Sendo assim, o processo de fusao de dados pode promover um sistema que permita
maior precisdo na analise, uma vez que medidas de diversas fontes de sinais sdo reunidas
para produzirem um novo sinal baseado na combinacao destas,(LUINGE, 2002; ROE-
TENBERG et al., 2005; YI et al., 2018). Neste caso, a modelagem dos sinais e do FK
se baseard no modelo de sinal proveniente da fusdo de dados dos sensores levando-se em
conta a diferenga entre as estimativas entre o acelerémetro e o giroscopio. Este modelo,

neste trabalho, serd chamado de modelo de erro, veja a Figura 4.

Figura 4 — Modelo de fusao de dados dos sensores inerciais.

Giroscopio

Modelo de sina
4\ baseado no errg,

Acelerometro

Fonte: Proprio Autor.

Portanto, o sinal de erro, baseado na diferenca de entre as medidas dos sensores, ali-
mentard o FK que é baseado neste modelo de erro e este tltimo atuara fornecendo somente
as corregoes de desvio do giroscépio devido ao processo de integracao numérica. Este pro-
cesso de combinagao de dados levara em conta os registros das aceleragoes observadas pelo

acelerometro, ou seja, apenas havera fusao das medidas dos sinais do acelerémetro com
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seu respectivo giroscopio de mesmo segmento se as incidéncias de acelera¢oes dinamicas

registradas pelos acelerémetros forem nulas ou despreziveis.

2.1.2 Sensores Inerciais

O sensor inercial é um dispositivo eletromecanico sensivel a velocidades e aceleragoes,
capaz traduzi-las em sinais elétricos. Sao dispositivos compostos de trés eixos ortogonais
entre si pelos quais extraem-se informagoes captadas do ambiente ou do sistema ao qual
estao inseridos. Sao designados acelerometros e giroscépios quando medem, respectiva-
mente, aceleragoes (a, a,, a,) no sentido longitudinal dos eixo coordenados e taxas de

variacoes angulares (w,, wy,w,) em torno destes eixos, conforme a Figura 5.

Figura 5 — Representagao do acelerdbmetro e giroscopio sobre os eixos coordenados.

z

Fonte: Lang et al. (2002).

Nesta segao serao apresentadas as modelagens dos sinais registrados pelos acelerome-

tros e giroscopios.

2.1.2.1 Acelerometro

O acelerometro tem a finalidade de realizar medidas no sentido longitudinal de seus
eixos coordenados, de acordo com seu aspecto construtivo. Para Xing e Gebre-Egziabher

(2008), a modelagem dos sinais do acelerémetro ¢ feita de acordo com as da Equagoes 1
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e 2:

em que:

O a,(t), a aceleracao real medida/sentida em um ou mais eixos do seu plano de coor-

denadas,
Q b,(t), a polarizacdo do acelerémetro,
Q 7,(¢), um ruido branco Gaussiano do acelerdmetro, com variancia o2,
d 7, e a constante de tempo ou tempo de correlagao de Gauss-Markov,

Q3 1, (¢) é o ruido branco Gaussiano de polarizagao do acelerdmetro com variancia o7,

0 b,(t) é definido como:

ho(r) = 0 ®)

Os dados registrados pelo acelerdmetro sao obtidos a uma determinada frequéncia de

amostragem em uma escala de medidas em m/s?>. Um exemplo de medidas registradas
pelo acelerometro, a uma taxa de amostragem de 50H z, pode ser observado na Figura 6

abaixo.

Figura 6 — Sinais do acelerometro fixado em exoesqueleto para captura de movimentos da
coxa esquerda.
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Fonte: Proprio autor.
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O acelerometro é bastante sensivel a vibragoes e é capaz de registrar aceleragoes mesmo
que estas sejam de baixa intensidade. Portanto, suas medidas sao contaminadas por ruidos
indesejaveis que podem nao representar com fidelidade as movimentagoes de membros
inferiores. Por isso ao se empregar este sensor para estimativas de atitude, deve-se levar
este comportamento em consideracao e adotar abordagens que possam compensar ou

mitigar estes ruidos.

2.1.2.2 Giroscopio

O giroscépio é um dispositivo capaz de medir a taxa de variagdo angular, w(t), em
torno de um ou mais eixos coordenados quando é movimentado. O sinal w(t) do giroscopio,

segundo Xing e Gebre-Egziabher (2008), pode ser modelado conforme as Equagoes:

w(t) = wy(t) + by(t) + my(t), (4)

by () = — by (1) + m, 1), (5)

g

sendo:

0 wy(t), a taxa de variacao angular medida/sentida em torno dos eixos do giroscépio,
[ b,(t), a polarizacao do giroscépio,

3 74(t), o ruido branco Gaussiano com variancia o,

[ 7, ¢ a constante de tempo ou tempo de correlagao do processo Gauss-Markov,

Q 7, (t), o ruido branco Gaussiano de polarizacao do giroscépio com variancia afg,

3 by(t) é definido como:

by(t) = : (6)

Assim, como no acelerémetro, os dados do giroscopio também sao registrados a uma
frequéncia de amostragem e medidos em rad/s. Veja a Figura 7 o exemplo de uma captura

durante um curto periodo a uma taxa de 50H z.
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Figura 7 — Sinais do giroscopio fixado em exoesqueleto para captura de movimentos da
coxa esquerda.
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Fonte: Préprio Autor.

Contudo, deve-se atentar que o giroscopio apenas fornece taxas angulares em condi-
¢oes de movimento e que posi¢oes angulares sao obtidas por um processo de integracao

numérica fornecendo-se informacoes angulares prévias.

2.1.3 Estimativa de atitude baseada somente em acelerémetros

ou giroscopios

As estimativas de atitude tem por finalidade fornecer informacoes angulares de cor-
pos rigidos em relagdo a um plano referencial processando-se as informagcoes de sensores
inerciais que estao fixados junto ao corpo que se move. Estas informacoes nao estao pron-
tamente preparadas para serem interpretadas, no ponto de vista da posicao angular, uma
vez que registram suas medidas em escalas dimensionais distintas. Portanto é preciso
adequar todas as medidas numa mesma dimensao de escala antes de serem combinadas.

O giroscopio tem a funcao de dar a informacao de orientacao a partir de uma re-
feréncia e apds um processo de integracao mateméatica. Entretanto, os sinais captados
por este dispositivo sofrem variagdes no sinal devido a alteragoes de temperatura e este
comportamento é chamado é chamado de offset. O offset provoca alteragoes no ponto
de operacao do sinal do sensor na saida. Porém, para se obter orientagoes angulares do
giroscépio, ha a necessidade se realizar uma integracao numérica dos dados obtidos e este
valor constante, quando integrado, provoca uma soma continua deste erro causando um

efeito de escorregamento ou inclinagdo do sinal, consequéncia do processo de integragao
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do sinal do giroscépio mais o offset. Este erro, quando integrado, chama-se drift, veja

uma ilustragdo comparativa na Figura 8.

Figura 8 — Comparacao entre os dados angulares de um sistema de referéncia Optica e
a integracdo numérica dos sinais do giroscépio (dngulos absolutos da coxa
esquerda).
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Fonte: Préprio autor.

Por outro lado, as informagoes obtidas dos acelerometros nao sao influenciadas pela
integracao uma vez que o vetor gravidade pode ser empregado como referéncia. Com isso,
fungoes trigonométricas podem ser empregadas diretamente sobre as medidas fornecidas
pelo sensor inercial relacionado estas informagoes com o vetor gravidade. No entanto, o
acelerometro é bastante sensivel a vibragoes indesejadas, o que torna seu sinal bastante
ruidoso quando comparado com um sistema de cameras ou mesmo o acelerometro, veja a
Figura 9.

As Figuras 8 e 9 demonstram que o emprego de um unico sensor para estimativas
de atitude pode comprometer o resultado final, uma vez que cada sensor, acelerdémetro
ou giroscopio, produz ruidos incertezas em suas medidas. Isso compromete o resultado
final da estimativa, o que enseja na diminuicdo da precisao do resultado final. Estas
caracteristicas, apresentadas acima, demonstram as principais limitagoes ao emprego de
um Unico sensor para estimativas de atitude. Sdo, ao mesmo tempo, motivagoes para o
desenvolvimento de um sistema de estimativas que visa compensar os erros de desvios,
gerados pelo giroscopio, e os erros devido ao ruido ao empregar o acelerémetro.

Para compensar estes erros, recorre-se ao método de fusao de sensores que parte do
principio de se empregar sensores com caracteristicas distintas entre si com relagdo ao
espectro de sinais e a dindmica de ambos utilizando a configuracao de filtro complementar.

A ideia do filtro complementar é reunir sensores e combiné-los de forma que cada sensor
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Figura 9 — Comparacao entre os dados angulares de um sistema de referéncia optica e
a transformagao trigonométrica dos sinais do acelerémetro (angulos absolutos
da coxa esquerda).
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Fonte: Proéprio autor.

complemente as deficiéncias inerentes de outro. A configuracao de filtro complementar
reunindo giroscépios e acelerometros, neste trabalho, tem a finalidade de gerar um sinal
e entrega-lo ao FK para realizar estimativas angulares e fusao dos sinais com o giroscopio

baseadas no modelo de erro dos sinais dos sensores.

2.1.4 Filtro de Kalman Complementar (FKC)

Sistemas de navegacao inercial empregam sensores e necessitam que os sinais medidos
do ambiente em que estdo inseridos sejam filtrados antes de serem entregues as etapas
posteriores de processamento. Empregar somente um tipo de sensor apenas para realizar
medidas torna as estimativas imprecisas, uma vez que o mesmo possui deficiéncias e

imprecisoes inerentes ao seu processo construtivo.

Combinando-se sinais de multiplos sensores, com caracteristicas distintas entre si, faz
com que as deficiéncias de um sensor sejam complementadas com as qualidades do outro,
de modo a se formar um sistema de sensores em que o processo de filtragem remova
ruidos especificos de cada sensor. Um modelo com sensores monoaxiais, representado em
um esquema de blocos do FKC empregado neste trabalho, baseado em Nogueira (2015),

¢ mostrado na Figura 10 abaixo.

Os dados de taxas angulares, w(t), medidos no eixo y, do giroscopio, sdo submetidos a

uma integragdo numérica em relacao ao tempo ¢, a partir de uma posicao angular inicial
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Figura 10 — Modelo de FKC proposto.
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Fonte: Adaptado de Nogueira (2015).

0y fornecida, que resulta no posicionamento angular 59(15)7 conforme a Equacao 7.

a0 = [ "oy (t)dt + 6. (7)

Ja com os dados do acelerdmetro, a(t), medidos no eixo z, (a,), um processo de célculo
com funcao trigonométrica resulta no posicionamento angular 6,(t) baseado na aceleragao
linear fornecida por este dispositivo, tendo a gravidade, g, como referéncia, conforme a

Equacao 8.

0.(t) = arcsen (CL;) = 0(t) + q. (8)

Os posicionamentos fornecidos pelas Equagdes 7 e 8, sdo combinados por meio da
filtragem complementar através da diferenca destes, conforme a Equacao 9. O termo Af
significa um sinal de erro baseado na diferenca de posicionamento entre o acelerémetro
e o giroscopio e é sobre este sinal, entdao, que o filtro de Kalman realizara as correc¢oes
fornecendo uma estimativa corrigida do erro, Af.

Ou(t) = By(t) = 0(t) = (1) +10 = AO + 17, = y(t). (9)

—_————
A6

Por fim, a combinacao da estimativa corrigida A6 com a estimativa gerada pela ope-
racao da Equagao 7, ég(t), produzira o angulo de posicionamento do giroscopio, é, agora

corrigido, conforme a Equagao 10.
0(t) = 0,(t) + Ad(t). (10)
Para se implementar um FKC é necessario, antes de tudo, estabelecer um modelo
matematico do sistema em questao. Este modelo se baseara na representacao matematica
dos sensores envolvidos nas medidas dos movimentos com seus parametros atribuidos as

equagoes de estado que representam modelo no espago de estados do erro. Tais equacoes
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sao a Equacao 11 (equacdo dindmica do sistema) e a Equagdo 12 (equagao de saida de

espago de estados)

sendo:

1 x(t) o vetor de estados,

d A é a matriz do modelo do sistema,

[ B é a matriz que conecta o vetor de ruidos w(t) ao modelo do sistema,

[ C é a matriz de observacao que conecta o vetor de estados x(t) a saida y(t),

0 w(t) e v(t), sdo processos estocasticos denominados de ruido no estado (ou processo)

e ruido de medida aditivo, respectivamente, onde sao supostos brancos, Gaussianos

e independentes entre si.

Um diagrama em blocos do modelo do sistema para as Equacoes 11 e 12 é apresentado
pela Figura 11. O objetivo é encontrar uma estimativa 6tima, Z(t), para o estado x(t) a
partir das observacoes da saida y(t) e que compense os erros de desvio do giroscopio e os

ruidos do acelerémetro por meio da fusao dos sinais destes sensores.

Figura 11 — Diagrama de blocos do sistema.
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Fonte: Proprio autor.

Para este caso, emprega-se o FK que tem a estrutura representada pelo diagrama em
blocos simplificado mostrado na Figura 12, em que K é uma matriz de ganhos. Assim
sendo, a estimativa 6tima desejada ¢é atingida quando a variancia do erro da estimativa é

minima de modo que z(t) — Z(t) seja tdo pequena quanto possivel.
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Figura 12 — Diagrama de blocos simplificado do FK.
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Com isso, a dindmica do FK para o diagrama em blocos da Figura 12 é dada por
2(t) = A2(t) + K[y(t) — 9(t)] = A2(t) + K[y(t) — C2(t))], (13)

em que a estimativa 6tima #(t) é atingida desde que

min > E{[ai(t) — ()]}, (14)

i=1
sendo:

0 E{ }, o operador esperanga que associa a cada variavel aleatoria ao seu valor espe-

rado,
1 N, o numero de dados.

O emprego do FK requer um modelo linearizado do sistema de estimativas baseado
no giroscopio e acelerémetro. Sendo 6(t) a saida corrigida estimada fornecendo o posici-

onamento angular, a velocidade angular estimada é(t) ¢ dada pela Equacao 15:

(1) = &(t) = wy(t) + b(1). (15)
A polarizacao (bias) B(t) estimada é dada pela Equagao 16:
A 1 -
b(t) = ——Ab(t). (16)
Tg

Rearranjando de maneira conveniente as Equacoes 15 e 16, obtém-se as equacoes para
a representacao matricial da equagao dinamica do erro conforme o conjunto das Equagoes

17 e 18 abaixo, que representam as variaveis de estado de interesse.

A(t) = Aw(t) = w(t) - &),
= by(t) = by(t) +my, (£),

= Ab(E) +11y(1)- 1)
Ab(t) = b(t) = b(t),

— _Tl(bg(t) —by(t)) 4 s, (1),

_ _iAb(tHng(ﬂ- 18)
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Das Equacoes 17 e 18 obtém-se a Equacao 19, representacao matricial da Equacao 11,

o1 L 0| | ngt)
AR [

Tg
Com a Equagao (12), de saida de estados, recorre-se & Equagao 9, que representa a

abaixo.

A(t)
Abg(t)

AG()

"= Aby()

diferenca de posicao entre o acelerometro e o giroscopio, de onde se obtém a sua forma

matricial, Equacao 20.

AG(t)

Ab(1) + 1a(t). (20)

yt)=[1 0]

Resta, para que seja feita a implementacao com o FK, a discretizacao das Equacoes

19 e 20. Os modelos discretizados podem ser vistos abaixo:

Tp1 = Frap + Gruwy, (21)
2 = Hypp + v, (22)

em que:
| T = [AQk Abk]T,

Q F =1+ AT, sendo I uma matriz identidade e T, o tempo de amostragem,

QG=A1(F-1)B,
QH=C,

O wy e vy, os ruidos brancos Gaussianos associados ao modelo do sistema e ao processo
de medida.

O FKC para realizar estimativas baseado no modelo proposto nesta secdo é mostrado
abaixo, no Algoritmo 1.

As matrizes @ e R , sdo dadas por:

Q- ["3 O] (23)

0 o3,

R=[0?]. (24)

2, 0, e as, podem ser obtidos conforme a metodologia de Xing e

Gebre-Egziabher (2008) ou por algum método de otimizagao.

Os valores de o

O modelo de FKC aqui apresentado, serve para representagoes para um segmento em
um unico eixo do sistema de estimativas. Para os demais eixos segmentos os mesmo mo-

delo se aplica. Para aplicagoes onde necessita-se que todos os segmentos sejam calculados
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Algoritmo 1 : ESTIMATIVA ANGULAR ABSOLUTA UTILIZANDO O FKC
//Predicao:

Ty = Fyp

Piy1 = FPyFT + GQGT

//Correcgao:
Kk+1 = Pk+1HT<HPk+1HT + R)fl

Thgipr1 = Thpr + K1 (21 — HTpqa)
Priaprr = (I = Ky H) Py

//Saida:
[/ Desde que Zp k41 = A1k Abgiajkta
Ort1 = 011 + AOkijpsa;

]T

Fonte: Adaptado de Nogueira (2015)

simultaneamente pode-se combinar o arranjo matricial dos modelos individuais em apenas
uma representagao matricial.
No Apéndice A.1 existe um comparativo entre os modelos de estimativas locais e

globais(colaborativas).

2.2 Sistema Markoviano Planar (SMp)

Em sistemas de estimativas angulares envolvendo miiltiplos segmentos em que ha
diversas modelagens individuais de sistemas de sensores inerciais, existem momentos em
que um ou mais sensores inerciais nao possuem medidas confidveis para realizar o processo
de fusao de sinais. Realizar a fusao de dados sob estas condi¢oes poderia contribuir para
o aumento das imprecisoes das estimativas.

Associado ao problema da confiabilidade de determinados sensores para a fusao de
dados, o modo colaborativo dos sistemas de sensores para estimativas angulares relativas
pode ser ser empregado para a melhoria da estimativa, desde que se observe os momentos
em que as medidas registradas pelos sensores sejam confiaveis. Empregar dois sistemas de
estimativas de angulos absolutos que contém medidas provenientes de processos de fusao
de dados nao confidveis para estimativas angulares também significaria um aumento de
imprecisao.

Neste momento, o emprego de Sistemas Lineares Sujeitos a Saltos Markovianos (SLSM),
apresenta-se como um chaveador entre estados lineares de uma cadeia Markoviana finita.
Tratando-se de sistemas reais, todos sao nao lineares em algum instante, ou seja, es-
tes sao projetados para operarem linearmente dentro de uma faixa determinada mas se

comportam como nao lineares fora desta.
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O objetivo, entao, é empregar, em conjunto com um FK, determinado acelerometro
desde que este esteja dentro de um limiar de medidas imposto ao sistema. O sistema,
entdo, chaveard para sistemas que contém medidas lineares (dentro da faixa aceitavel)
mas realizara saltos entre os sensores que contém medidas fora da faixa determinada,
rejeitado nao linearidades para realizar a fusdo acelerémetro mais confidvel com o seu
respectivo giroscépio configurado-se, assim, um Filtro de Kalman Suejto a Sailtos Mar-
kovianos (FKSM). Mais especificamente, o FKSM apresentado nesta se¢ao é empregado
para estimativas angulares planares, no plano sagital do ser humano. Para diferenciar dos
demais FK’s apresentados neste texto, serd referenciado como Filtro de Kalman Sujeito
a Saltos Markovianos Planar (FKSMp).

O modelo Markoviano proposto é baseado tomando-se como principio quatro segmen-
tos do corpo humano de onde as informagoes dos sensores serdao extraidas, veja a Figura
13 abaixo. Para quaisquer segmentos, a cada instante, as informagcoes dos acelerdmetros
sao calculadas por meio de suas normas Euclidianas (dos trés eixos). Respeitando-se um
determinado limiar, o acelerdmetro que fornecer o menor indice da norma subtraida do
vetor gravidade local entre todos os acelerbmetros, dentro da faixa de linearidade aceita-
vel, estara habilitado a realizar a fusao de seus dados com o giroscopio, ambos relativos
ao mesmo segmento, fornecendo estes dados para o FKSMp realizar as correcoes baseadas

no modelo de sistema de sensores.

Figura 13 — Modelo Markoviano proposto.

Tronco

D>

Canela

Fonte: Adaptado de Nogueira et al. (2014).

Deste modo, o FKSMp promovera saltos entre os sistemas de sensores quando os
critérios de confiabilidade de medidas nao obedecerem determinado parametro podendo,
inclusive, permanecer em um determinado sistema quando este possuir as medidas mais
confiaveis. Sendo assim, a escolha entre os sistemas de sensores se baseara tendo-se como
referéncias apenas as medidas atuais, concluindo-se que as observagoes anteriores nao

exercem influéncia sobre a escolha do melhor sistema.
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As equagoes de estado e saida do modelo do sistema sao apresentadas logo abaixo, de

acordo com as Equacoes 25 e 26 abaixo.

i(t) = Ax(t) + Bw(t), (25)
y(t) = C(E(t)x(t) + v(t), (26)

em que:
Q 2(t) = [25(t), 27(t), 25(t), 2r (1],
O 2;(t) = [A;(t) Aby(t)], para i = {B,T, S, F},

1 w(t) e v(t) sdo ruidos brancos Gaussianos brancos associados ao modelo do sistema

e as medidas realizadas, respectivamente,

1 Ae B sao matrizes relacionadas a modelagem do sistema, e sdo idénticas ao modelo
proposto na Equacao 19 mas com arranjo matricial para os quatro segmentos do

corpo humano (tronco, coxa, canela e pé) com seus respectivos sistemas de sensores.

O termo y(t) representa o vetor de saida das medidas realizadas e é representado

conforme a Equagao 27 abaixo.
T
y(t) = [AIMU Ap Ap Al (27)
em que:

O A, para j = {h,k,a}, sdo os erros relacionados as medidas de dngulos relativos
para segmentos consecutivos,
—0

gIMU]

l:l AIMU — [é

— representa os erros calculados para os angulos absolutos re-

A A

gistrados pelos acelerometros 6 e giroscopios 6 sendo esta variavel relacio-

arMuU gImMu?

nada, em determinado instante, a quaisquer dos segmentos (tronco, coxa, canela e

pé), de acordo com uma cadeia de Markov estabelecida conforme a Figura 13.

A atribuigao de qualquer segmento do conjunto i = {B,T,S, F'} a varidvel Aryp é
realizada segundo um critério baseado em um limiar de medidas das aceleragoes registra-
das pelos acelerdbmetros dos segmentos em questao. Estas medidas sao comparadas com
a constante gravitacional, onde se buscarda o menor valor entre os sensores dos quatro

segmentos i = {B, T, S, F'}, conforme a Equacao 28 e 29 abaixo.

p(k) == min ([[la;]| = gl) (28)

E(k) == argmin (|[|ail| - g[), (29)

sendo:
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[ p(k), descreve o grau de confiabilidade do acelerémetro a;, para i = {B,T,S, F'}

descontando-se a constante gravitacional local g,

1 =(k), assume um dos estados possiveis {B, T, S, F'} seguindo o limiar de confianga

para p(k) < ¢, sendo 0 < ¢ <1 tendo ¢ como um valor empirico e pequeno.

Sendo assim, o sistema Markoviano definird um entre quatro estados possiveis para
M;(t) em cada instdncia de dados para i = {B,T,S,T}. Os demais estados, com menor
confiabilidade de sinais dos acelerometros serao levados a um estado de valor zero, veja
a Tabela 1 abaixo, sendo S = {1 0} o vetor que seleciona o plano angular de maior

confiabilidade de acordo com o estado Markoviano atual.

Tabela 1 — Estados Markovianos.
Modos de Operagdo (2(t)) | Mp(t) Mp(t) Ms(t) Mp(t)

B S O1><2 O1><2 01><2
T 01><2 S O1><2 O1><2
S 01><2 01><2 S 01><2
F 01><2 O1><2 O1><2 S

Fonte:Adaptado de Nogueira et al. (2014)

Desta maneira, a matriz C(Z(t)), da equagao de saida de estados, assume uma forma
em que seus elemetos M;(t) variam com o tempo de acordo com o estado Markoviano
atual, tornando-a variante no tempo de acordo com o modo de operagao do argumento

=(t), veja a Equagao 30, abaixo.

Mp(t) Mr(t) Ms(t) Mp(t)

- 012 r -r O1x2 '
O1x2 O1x2 r -

em que r = [1 0} é um vetor constante e responsavel por relacionar as medidas entre
dois segmentos consecutivos.

Para a implementacao do Filtro de Kalman Markoviano, usa-se o modelo discreto das
equgoes do modelo de estado e de saida que é dado pelas seguintes Equacoes 31 e 32

abaixo.

Tpr1 = Fap + Guy, (31)
Zr = Hl’k + v, (32)

em que:

Q F=1+AT,
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aG=AYF-1)B,
a H=C.
As equagdes de predicao para o FKM sao:

Thr1 = Fozi) Tuk, (33)

Py = Fk,E(k)Pk\kFg + Gk,E(k)QkG}gE(k)- (34)

Para as equagoes de correcao tem-se:

Ki1 = Poyt H ) 20 (Hpsr 26 Pt Hi 2 + Bra) ™ (35)
Thptkrr = Trr + K1 (Zo1 — Hip1,200 Tht1) s (36)
Piiijpr = (I = Kyr Hy1 5(6)) P - (37)

Os termos () e R sao matrizes das etapas de predicdo e correcao, respectivamente,

conforme abaixo:

O'SB 0 0 0 0 0 0 0
0 ang 0 0 0 0 0 0
0O 0 o2 0 0 0 0 0 o2 0 0 0
2
0= 0o 0 0 o 0 0 0 0 | ro| O o2 0 0
0 0 0 0 035 0 0 0 0 0 o—ga 0
O 0 0 0 0 ¢ 0 0 0 0 0 o2
95 k
0 0 0 0 0 0 agF 0
(0 0 0 0 0 0 0 o |
em que:

d ) é uma matriz de covariancias e invariante no tempo, em que os parametros podem

ser obtidos com algum método de otimizacao,

d R ¢ variante no tempo de acordo com a cadeia de Markov para ng(k) onde Z(k) =
{B,T,S, F}.

2.3 Sistema Markoviano Espacial (SMe)

O SMe consiste no emprego de sensores inerciais em conjunto com um exoesqueleto
para membros inferiores com a finalidade de obter estimativas angulares absolutas no
plano tridimensional. Esta abordagem é apoiada pelas metodologias desenvolvidas em
Nogueira et al. (2014), Nogueira et al. (2017) no sentido planar e, posteriormente am-
pliada para orientacao tridimensional das estimativas, como em Albuquerque, Francelino

e Nogueira (2021). O ntmero de segmentos ficou estabelecido como trés (tronco, coxa
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e canela) para simplicidade do modelo, veja a Figura 14(a). Consequentemente, os es-
tados Markovianos também reduziram-se a trés como na Figura 14(b). As informagoes

angulares adotadas absolutas obtidas por meio dos sensores inerciais sao as seguintes:
0 g (tronco),
Q Or (coza),
0 bg (canela),
e, para os angulos relativos fornecidos pelos encoders:
Q 0, (quadril),

O 6y (joelho).

Figura 14 — Disposigao dos angulos (a) e modo de operagao (b).

@5(Tronco

6 (Coxa)

@ Encoder

@  Marcador reflexivel | g, (canela)

By (Joelho)

f MU

(@) (b)

Fonte: Albuquerque, Francelino e Nogueira (2021).

Da mesma forma como acontece com o Sistema Markoviano Planar (SMp), o SMe
alternara entre os estados modelados assumindo-se, conforme em Nogueira et al. (2014),
as seguintes equagoes dinamica e de saida para descrever o sistema de estimativas para

trés segmentos

com:

O z(t), como vetor de estados,
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0 w(t) e v(t) como ruidos associados ao modelo do sistema e medidas, respectiva-

mente,

Q C(Z(t)), a matriz que conecta o vetor de estados & saida y(t), responsével pelas
medidas externas. Esta matriz alterna entre os trés estados Markovianos, { B, T, S},
de acordo com o argumento Z(t), com base na confiabilidade da IMU por meio da

analise dos acelerometros,
O A e B sdo matrizes associadas & modelagem do sistema (NOGUEIRA et al., 2014).

Os vetores x(t) e y(t), de estado e saida, sdo apresentados abaixo

x(t):{IB Tr xs}T> (40)
y(t) = [Mz, Dbz, Dbz, A A (41)
em que:
Oz = [AG;, Ab, A6, Ab, A6, AbyT, parai={B,T,S},

0 Af;, = 6, — 0, corresponde aos erros de estado relacionados as estimativas dos
dngulos atitude (roll, pitch e yaw), em todos os segmentos (i) e nas medidas em
fungao do salto Markoviano (Z(¢)) em que 6; corresponde aos dngulos absolutos

(para correcao) e 0;, as estimativas angulares dos giroscépios

ad Aj e Ay correspondem aos erros de estado relacionados aos angulos das articulacoes,

dados pelos encoders.

O coeficiente A é definido é a representacio triaxial equivalente ao modelo de sistema

de um eixo, descrito em Nogueira et al. (2014), como a seguir
Ap  Osxe  Oexe
A= |06x6 Ar Osxs| (42)
Osx6 Osx6 As
em que,

0 A;, parai ={B,T,S}, é a representacao dos modelos dos sensores relativos a cada

segmento de membro inferior, sendo cada elemento A; disposto conforme

0 10 0 0 |
0 -0 0 0
giR
) o 0 0 1 0 0 i
1o 0o o -20 0 |’ (43)
Yip

o 0 0 0 0 1

o o0 o0 0 o0 -

L Jiy |

snedo,
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Q Ty, » Para j =A{R,P, Y}, a constante de tempo ou tempo de correlagdo de Gauss-
Markov, com {R, P,Y}, referentes as medidas angulares, em torno dos eixos x, y e

z de rotacao.

A matriz B = I, é uma matriz identidade de ordem n = 18. J& C(Z(t)) é disposta

' ) My(t) Mp(t) Mg(t)
C(Z(t)= —r r 0 . (44)
0 r —r
sendo,

[ r, o vetor responsavel por selecional o plano das articula¢oes consideradas no modelo
e dedinido como
r=[001000] (45)

A matriz C(Z(t)) conecta o vetor de estados z(t) & saida y(t). Esta é a tinica matriz
variante no tempo do espago de estados, sendo a mesma dependente do estado Markoviano
E(t). O argumento Z(t) varia de acordo com a confiabilidade de medida dos acelerémetros
utilizados. Para avaliar a confiabilidade, é calculada a norma euclidiana do acelerdbmetro
e comparando a mesma com o valor nominal da gravidade terrestre, sendo este valor

nomeado como p(k), e descrito abaixo:
p(t) := min ([f|aill2 — gl), (46)
sendo,

O a;, para i = {B,T,S}, o vetor contendo aceleragoes triaxiais do acelerometro em

analise,
1 ¢, o valor nominal da gravidade local.

Neste sentido, =(t) assume um dos estados i € {B, T, S} mediante o seguinte critério:

E(k) == argmin (|[|aif]s — g[) - (47)

A alternéncia entre estados assumidos pelo argumento =(t) influencia na configuragao
interna da matriz C' pelo fato de seus elementos, M;(t), alternarem entre os estados
{B,T,S}.

Assim, de acordo com o estado assumido por Z(t), tem-se M;(t) = Sgpy para i = =(t)
e M;(t) = O3y para i # Z(t).

100000
Sppy =10 0 1 0 0 0 (48)
0000T10
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A matriz Sgpy conecta o sistema de estimativas e correcao de atitude as variaveis de
estado. Estas estarao submetidas a todo o processo corrente do Filtro de Kalman, bem
como o giroscopio e o acelerometro relativos ao segmento determinado pelo argumento
=(k). Os sensores selecionados realizarao a fusao de seus dados no modo complementar,
que alimentard o Filtro de Kalman. O processo envolvendo o elemento M;(t), da matriz
C(Z(t)), é relacionado com a orientacio tridimensional do sistema de estimativas.

Abaixo, é apresentada a Tabela 2 do diagrama de operag¢oes dos modos atribuidos a
matriz M;(t) para as trés combinagoes condizentes aos trés possiveis estados assumidos

pelo argumento =(t).

Tabela 2 — Modos de operagao do SMe

Estados (Z(t)) ‘ Mp(t) My (t) Ms(t)
100 00O
B 001000 O3x6 O3x6
00 0O0T10O0
100 0 0 O
T O3x6 001000 O3x6
000010
100 0 0O
S O3x6 O3x6 001 000
00 0O0T10

Fonte: Préprio autor.

A equacoes dindmicas para implementagao do SMe sujeito a saltos Markovianos Kal-
man (FKSM) foram estabelecidas de acordo com Nogueira et al. (2014). Sendo assim, as

equagoes dindmicas e de saida (38) e (39), discretizadas no tempo

Tp1 = Frp + Guy, (49)
2l = H@kl‘k + vg (50)

COo1:

QO F =~ I+ AT, onde I é uma matriz identidade de ordem 18 ¢ T, o tempo de

amostragem.
QG=AYF-1)B
Q He, =C

Devido as restrigoes fisicas de posicionamento, os sensores inerciais foram fixados de
forma que os angulos de rotacao das articulagoes fossem o de rolagem (roll), do ponto de
vista das IMUs. Portanto, o vetor r foi modificado para r = [ 100 00O }
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O processo de filtragem serd feito de acordo com as equagoes de predigao e corregao
do FKSM definidas por:
Equacgoes de predicao:

T = gy (51)
Piy1 = FPyFT + GQLG” (52)
Equacgoes de correcao:
Kip1 = Poyr Hz gy (Hey P Hi gy + R) ™ (53)
Trgips1r = Topr + K1 (21 — He(e)Zeg) (54)
Pk+1|k+1 = ([ - Kk+1HE(k))Pk+1 (55)

A matriz de covaridncia @y, em (52), associada a etapa de predigao do erro de covarian-
cia pkH e ao modelo do giroscépio, tem como parametros as variancias, Jij, relacionada
a variancia do angulo do giroscopio e, aggi_ , a varidncia dindmica (aleatéria) do mesmo.

Estas varidncias podem ser levantadas em folhas de dados fornecidas pelo fabricante.
Na auséncia de tais informagoes, pode-se obté-las por algum método de otimizacao, uma
vez que contribuem diretamente para um melhor desempenho do Filtro de Kalman.

Considerando-se um giroscopio monoaxial, a matriz ) pode ser montada como:

w0
Qij = 0‘7 0_2 ) (56)
bgl',

J

onde, como mostrado anteriormente, i = {B,T,S} e j = {R, P,Y'}. Para os trés eixos, o

arranjo matricial que representa o sensor para um unico segmento é:

Qir  Oax2 Oaxo
Qi: 0252 Qz’p O2x2 | - (57)
02><2 02><2 Qiy

Por fim, o modelo completo para o atual sistema de estimativas é:

QBrry Osxe  Osxe
Q = 06><6 QTRPY 06)(6 . (58)

O6x6 Osx6  Qsppy

A matriz de covaridncia R relacionada as medidas, é dependente da sensibilidade do
acelerometro. Além disso seu modelo matricial ndo contempla a representacao de todos
os acelerometros simultaneamente, mas por um tnico sensor a cada instante e obedecendo
as regras de selecdo do sensor mais confiavel pela cadeia de Markov para trés segmentos.

Adicionalmente, a mesma matriz, as variancias para os angulos relativos do quadril e
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joelho sao obtidas do encoder.

o2 =ny O 0 0 0
0 oipEwy 0 0 0
R = 0 0 Ugy (E(k)) 0 0 5 (59)
0 0 0 o2 0
0 0 0 o2

onde,

0 02 =k 0 n (=) € Tay (E(k)), SA0 as variancias do acelerémetro atual utilizado no

sistema Markoviano para =Z(k) = {B,T, S},

a agh e Jgk sao variancias relativas entre dois sensores consecutivos causadas pelas

restrigoes articulares, estando as mesmas associadas a acelerémetros e giroscépios.

2.4 Sistema Markoviano Espacial Articular (SMeA)

Nesta secao serao abordadas modelagens equivalentes a dois segmentos consecutivos,
referentes ao SMe apresentado na subsecao 2.4.1, ao angulo articular entre segmentos na

subsecao 2.4.2, e por fim a juncao paralela de ambos os modelos na subsecao 2.4.3.

2.4.1 Sistema Markoviano Espacial para dois segmentos conse-
cutivos (SMe)

O SMe proposto por Albuquerque, Francelino e Nogueira (2021) em parceria com o
autor dessa dissertagao, modelou um sistema Markoviano multicorpos com estimativa an-
gular de atitude (inclinagoes e orientagdes) de um exoesqueleto de membros inferiores,
sendo este estudo baseado nos modelos anteriormente propostos Nogueira et al. (2014),
Nogueira et al. (2017), os quais consideravam apenas o dngulo de inclinagdo no plano
sagital. Nesta secao, o mesmo sera reduzido para um sistema com dois segmentos conse-
cutivos. Tal mudanca foi realizada para que seja possivel a comparacao entre o SMe e o
SMeA.

Por motivos de comparagao, tanto o SMe quando o SMeA utilizaram dados coletados
de um exoesqueleto de membros inferiores, contendo sensores inerciais em dois segmentos
consecutivos (coxa, e canela) e um encoder (joelho).

Na Figura 15, é apresentado o diagrama de transicao de estados do modelo SMe, com
os dois estados modelados T' (thigh) e S (shank). As transigoes realizadas sdo nomeadas
de saltos Markovianos Z(t), podendo assumir os estados {7, S}. Tais estados representam
o segmento selecionado com acelerémetro fixado possuindo o menor indice de aceleracao

dinamica, a cada instante, sendo modelado como:

E(t) = argmin ([[la;(t)]| — gel) (60)
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em que,

3 a;(t), para i = {T, S}, é o vetor de medidas de um acelerémetro triaxial para cada

instante de tempo t,
Q g. ¢ a aceleragao gravitacional, local.

Assim, o acelerémetro que, comparado a gravidade, possuir a menor diferenca abso-
luta, serd selecionado como o mais confiavel, promovendo o salto do segmento atual para

o segmento selecionado.

Figura 15 — Diagrama de transicao de estados Markovianos.

~ P »

Fonte: Adaptado de Albuquerque, Francelino e Nogueira (2021).

As equagoes, dinamica e de saida, para o modelo Markoviano de trés estados proposto

na Figura 15, sao apresentadas abaixo:

Az(t) + Buw(t)

() ,
(E@)z(t) +v(t). (62)

y(t) =

Qi

O vetor de estados z(t), de (61) e (62), é definido como
T
o(t) = [or(t) zs(t)] (63)
sendo x;(t) para i = {7, S} definidos como:
Ti(t) = [AGi,(t) Abi(t) AGi(t) Ab,(t) Aby (1) Aby(t)],
em que,

[ os subindices R, P ¢ Y atendem para angulos rolagem (Roll), arfagem (Pitch) e

guinagem ( Yaw) sobre os eixos z,y e z de cada sensor,

Q Af;; e Ab;,, respectivamente, os erros de medida angular e de polarizagao (bias)
de cada eixo dos sensores, para j = {R, P,Y'}. Para maiores detalhes sobre esta

modelagem, veja Albuquerque, Francelino e Nogueira (2021).
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Ja a equagao de saida y(t), de (62), compreende os erros de estado, Af;, e Ab;;, em

fungao do estado Markoviano atual Z(¢). Sendo definida como
y(t) = |Abz, Ab=zy, Abzqy, Ak (64)

O estado Markoviano corrente Z(t), em (64), pode assumir os valores de estado {7, S}.

Nesta equagao, o termo A@E(t)j = Oz, — 0 corresponde ao erro entre a medida de

9=(t);
angulo obtida através acelerébmetro mais con(ﬁ)zjivel =), e o giroscopio correspondente
995(%. Ja o termo Ap = Qene, (1) — (84, () — b,4(t)) contempla o erro de medida entre o
angulo articular do joelho obtido pelo encoder aep, (t) € o plano de maior movimento da
articulagao 6,,.(t) — 0,,(%).

As matrizes no espago de estados para (61) e (62), sdo definiadas abaixo:

| Ar 0
O6><6 AS
sendo, ] )
0 1 0 0 0
0 ——4 0 0 0
9ip
) o 0 0 1 0 O ”
o0 0 =%~ 10 0 | (66)
9ip
o 0 0 0 0 0
o 0 0 0 0 —-
L Jiy |

em que 7y, a constante de tempo ou tempo de correlagao de Gauss-Markov.

A matriz B é uma matriz identidade de ordem n = 12. J4 a matriz C(Z(t)) é disposta

CcOo1mo

-r r

sendo os elementos da primeira linha (M7 e Mg) dependentes do estado Markoviano atual
=(t) e definidos de acordo com a Tabela 3. J& o termo r = [1 0000 O] ¢ um vetor
constante definido de acordo com o plano de maior movimento articular. Neste caso os
angulos da articulagao estao dispostos no plano sagital humano (equivalente ao dngulo e
rolagem dos sensores inerciais, do inglés roll).

Assim, através dos modos de operacao definidos na Tabela 3 e inferidos na Equagao
(67), é possivel a selegdo dos sensores do segmento com acelerometro mais confiavel, em
cada instante de tempo t. O processo geral de estimativa angular absoluta do SMe é
apresentado resumidamente na Figura 16. Como pode ser visto, o SMe seleciona os
sensores utilizados segundo sua confiabilidade, e combina os mesmos em uma estratégia
baseada em filtro de Kalman complementar. Na Secao 3.1, sao apresentados detalhes da

implementacdo computacional do SMe.
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Tabela 3 — Modos de operacao do SMe

Estados (2(t)) | Mr(t) Mg (t)
100 000
T 001000 O3x6
00 0O0T1OQO0
100000
S O3x6 001000
000O01O0

)

secmers |
o
Encoder et T 2S | SMe
/e 74 i 0
ag a Oa Y Kalman A®
a2
| X E

Giroscopio

Figura 16 — Diagrama de funcionamento do SMe.

2.4.2 Angulos Articulares Utilizando Sistema de Sensores Iner-

ciais Autoalinhaveis

Nesta se¢ao serd utilizada a metodologia, proposta por Seel, Raisch e Schauer (2014),
para calculo de angulos articulares entre dois segmentos consecutivos, utilizando sensores
inerciais (giroscopios e acelerdmetros). Tal metodologia se faz necessario para a modela-
gem da restricao articular em sistemas que possuam apenas sensores inerciais, como ¢ o
caso do SMeA, sendo desconsiderado o uso de encoders.

Segundo Seel, Raisch e Schauer (2014), a obtenc¢ao de angulos articulares entre dois
segmentos consecutivos s6 é possivel quando os sensores inerciais estao alinhados no plano
de movimento da articulacdo. No entanto, como a fixacao de sensores inerciais no corpo
humano nao apresenta alinhamentos minimamente razoaveis para obtencdo do angulo
articular, é necessario alinhar computacionalmente as IMU’s utilizadas, e tal metodologia
é apresentada na sequéncia. Um diagrama de blocos do sistema de estimativas angular

articular é apresentado mostrado na Figura 17.
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Figura 17 — Diagrama em blocos do sistema de estimativas angular articular autoalinha-

vel.
Direcdes ay (t) )
J1,2 IMU,
e posicoes L
Posie Articulagigo = (acel . Qgiro Integrar Dlregoes
‘;‘> l:: oo <): .
\ ara(t) | acel—i—gzro( ) 91 i = jia

—01,2

do eixo

do eixo da articulagéo
IMU
da articulacéo 2
as (t) U U

Fonte: Adapatado de Seel, Raisch e Schauer (2014).

Para alinhar os dois sensores, cada giroscopio triaxial ¢;(t), para ¢ = {T, S}, deve ser
rotacionado por seu respectivo versor j;, de modo que a diferenca da norma euclidiana

entre ambos seja tdo pequena quanto possivel, conforme

€joint(t) = [lgr(t) X jrll2 = [lgs(t) X jsll2, (68)

sendo €yint(t) 0 residuo de alinhamento entre os giroscopios g;(t).
Os versores j;, para i = {71, S}, sdo valores constantes e expressos em coordenadas

esféricas conforme

ji = {cos(gbi)cos(@i) cos(¢;)sen(6;) sen(qﬁi)]T, (69)

sendo ¢; e 0; os argumentos que descrevem a orientacdo do vetor resultante do sis-
tema de cada sensor em coordenadas esféricas. Assim, o funcional V(¢r, 07, ¢g,0s) =
Y €2unia(t), Para N igual ao niimero de amostras, foi minimizado através do método
Gauss-Newton como em Seel, Schauer e Raisch (2012), Seel, Raisch e Schauer (2014).
Uma vez definido o método para alinhamento dos giroscopios, segue-se ao alinhamento
dos acelerémetros, sendo este obtido pela definicdo de um ponto de origem para sistema
articular. Tal ponto possibilita que, ap6s a remocao das aceleracoes radiais e tangencias

de ambos os segmentos, os residuos definidos pela Equagao 70 sejam minimos.

Corigem (t) = [lar(t) = Tyriy(0r)ll2 = llas(t) = L5 (05)|l2, (70)

em que, €yigem(t) € 0 erro da diferenca entre as normas euclidianas de cada acelerémetro
a;(t) para i = {T, S} subtraidas as aceleragoes radiais e tangenciais, I'y,;)(0;), em torno
do eixo da junta.

O termo I'y,)(0;), para i = {71, S}, pode ser calculado conforme a seguir

Ly (01) = gi(t) x (6:(t) x 0)) + Gi(t) x 0 , (71)

acel.radial acel.tangencial
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sendo o; a origem da articulacao, definida como

. . Or-jr+0s-Js
0i = 0i — Ji B :

(72)

. . . X L N 2 .
Assim, pode-de definir um funcional ¥(or,05) = >,1; €Z.,,(t) €, como anterior-
mente, minimiza-lo com o método Gauss-Newton.

Finalmente, os angulos articulares podem ser calculados através de giroscopios e ace-

lerémetros como:

Oy 8) = [ (gr(8) 1 = gs(t) - ). (73

kgl (t) = acos <H> ) (74)

[[llz - [lv]l2

sendo:
Q u = (ar(t) - z7,ar(t) - yr),
Qv =(as(t) - vs,as(t) - ys),

Q a;(t) = ai(t) — Lg,)(0s), as projecdes do acelerdmetro descontadas as aceleracoes

radiais tangenciais.

2.4.3 Sistema Markoviano Espacial com Restricao Articular

Nesta secdo é apresentado o Sistema Markoviano espacial com restricao Articular
autoalinhdvel (SMeA), proposto nesse trabalho. O mesmo foi baseado nas metodologias
anteriormente apresentadas nas Secoes 2.4.1 e 2.4.2.

Diferentemente do SMe apresentado na Se¢ao 2.4.1, esta modelagem inclui um estado
Markoviano adicional contemplando o modelo nominal do sistema e substitui o encoder
pelo célculo do angulo articular através da metodologia apresentada na Secao 2.4.2.

O modelo de sistema aqui proposto proposto, SMeA, é baseado em dois segmentos
consecutivos, sendo o diagrama de transicdo de estados apresentado na Figura 18. Os
estados Markovianos utilizados sao T' (thigh), S (shank) e T'S (nominal), sendo que este
ultimo engloba ambos os segmentos. As regras para salto entre sistemas sdo definidas

como:
3, para \ =2

t) :=
W ﬁgmmww—%m para A <1

[1]

(75)
em que:
[ os saltos {1, 2,3} atendem para {T,S,TS},

A ¢é igual ao nimero de acelerdometros com baixo nivel de aceleragao dinamica em

determinado instante.
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Figura 18 — Diagrama de transicao de estados do SMeA.

Fonte: Proéprio autor.

As equacgoes no espaco de estados deste modelo seguem defini¢oes iniciais semelhantes
as Equacoes 61 e 62, da Secdo 2.4.1. Com as matrizes de estado A e B = I,, idénticas as
apresentadas pelas Equacoes 65 e 66, com B sendo uma matriz identidade de ordem n =
12. J& na matriz C(Z(t)), é adicionado um estado Markoviano contemplando o modelo
nominal do sistema e, portanto, englobando ambos os segmentos em um tunico salto.

A adicao do estado Markoviano T'S torna necessario o uso de dois sensores obser-
vaveis simultaneamente, sendo necessério uma nova modelagem para a matriz C(Z(t)),

apresentada abaixo:

Mr(t)  Osxe
CE®) = | 0sx6  Ms(t)]|, (76)
SMeA

Portanto, através da matriz de estado C(Z(t)), das condigdes de salto, da Equacio 75
e dos modos de operacao equivalentes definidos na Tabela 4 é possivel a sele¢cao de todos
os estados Markovianos previstos, com sele¢ao unitaria de sensores confidveis ou mesmo
do modelo nominal.

Na sequéncia, a modelagem de articulagdo do joelho foi realizada como na Secao
2.4.2. Assim, uma vez estabelecidos os dngulos com base em acelerdmetros e giroscopios,
Equacoes 73 e 74, serd utilizado um Filtro de Kalman Complementar (FKC) unitario
simples para fusao de dados e obtencao do angulo articular do joelho, dado pela Equacao
7.

ay, (1) = FEC(ak,;, (1), @k, (1)) (77)

acel+giro

Por fim, a Figura 19 apresenta o funcionamento geral de estimativa do sistema pro-
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Tabela 4 — Modos de operacao do SMeA

Estados (2(t)) | Mr(t) Mg (t)
100 000

T 01 000 O3x6
00 0O0T1OQO0

100000 100000
TS 001000 001000
000O01@90 00 0O0T1OQ0

posto. Verifique que diferentemente do SMe, o modelo proposto substitui o encoder pelos
sensores j& existentes (acelerobmetros e giroscopios), e realiza a estimativa angular da arti-
culacao do joelho. Tais detalhes tornam o modelo atrativo tanto para uso em exoesqueletos
e dispositivos robéticos, quanto para andlise humana de movimento, uma vez que simpli-
fica o desenho experimental. Na Secao 3.1, sao apresentados detalhes da implementacao

computacional do SMeA.
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Figura 19 — Diagrama de funcionamento do SMeA.
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Fonte: Préprio autor.
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Capitulo 3

Implementacao e Resultados

Neste capitulo serao introduzidos a implementagao do sistema de estimativas, bem
como o os resultados do sistema proposto. Os resultados do Sistema Markoviano Espacial
(SMe) de dois segmentos consecutivos para membros inferiores foram comparados aos do
Sistema Markoviano Espacial Articular (SMeA) para mostrar o desempenho das metodo-
logias propostas para este trabalho. No Capitulo 3.1 serd mostrada a implementacao dos
sistemas SMe e SMeA, sendo o primeiro empregado como modelo para comparacdo com
o sistema proposto para esta dissertacao. No Capitulo 3.2 serao exibidos os resultados

comparativos obtidos do sistema proposto, SMeA, com o SMe.

3.1 Implementacao

Para implementacao dos sistemas Markovianos propostos nas seg¢oes anteriores, pelos
modelos SMe e SMeA, a definicao das condig¢oes de salto dadas pelas Equagoes 60 e
75, definem os sensores com maior confiabilidade em determinado instante. No entanto, é
necessario a definicao de parametros de confiabilidade minima para uso dos acelerometros,

sendo os mesmos dados por:
min ([[la,(t)]| — gl).  para SMe
(78)

Hlas@)I = gel

Assim, para ambos os sistemas Markovianos, serao utilizadas as Equagoes 78 e 79

P = [maT(w)n—geI] para SMeA

para avaliar a confiabilidade minima dos acelerometros. Esta confiabilidade influenciara

o calculo de residuo do Filtro de Kalman Markoviano apresentado no Algoritmo 2, ou
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seja, na atualizacao de 2,1 a cada instante de tempo discreto k.

p(t) < ¢, para ¢ —0 (79)

No caso do SMe, o acelerometro selecionado pelo salto Markoviano a cada instante de
tempo, desde que satisfaca a Equacao 79, atualizara o termo z,; termo de correcao do
filtro de Kalman Markoviano. Ja para o SMeA, todos os acelerometros que satisfazerem
a Equacao 79 em um dado instante. serao utilizados no processo de atualizacao do filtro

de Kalman Markoviano, veja o Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Filtro de Kalman Markoviano Espacial
Predicgao:

Tpy1 = Flyg

Dy = FPy FT + GQLGT

Correcgao:

Kiy1 = PopHE g (Hzgy Py HE gy + R) ™!
Tpg1jps1 = Trgr + K1 (o1 — HzoyBrs1)
Pk:-l—l\k:—H = (] - Kk+1HE(k:))Pk+1

Como descrito acima, o Algoritmo 2 corresponde ao filtro de Kalman Markoviano, que
é utilizado por ambos os sistemas, SMe e SMeA. Este algoritmo, considera a matriz de
observacao Hz, variante no tempo, sendo a modificacao desta dependente das condicoes
de salto definidas por (60) e (75). Além disso, que todas as matrizes de estado dos
sistemas, que sao utilizadas no Algoritmo 2, estdo em sua forma discreta sendo as mesmas

aproximadas para:

Q F~],+A-T,sendo I, uma matriz identidade de ordem n = 18 e¢ T, o tempo de

amostragem
QG=A"1'(F-I)B
O Hs, = C(E(k)).

Na sequéncia sao definidas as matrizes ) e R, associadas ao ruido do processo e a
medida. A matriz R possui diferentes configuragbes dependendo do sistema utilizado
(SMe e SMeA).

06><6 QSRPY

Q= |:QTRPY O6x6 ] 7 (80)
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em que cada elemento Q);,,, parai={T,S}, de @), faz referéncia ao ruido no processo e

ao modelo do giroscépio e é definida como

2

o2 0 0 0 0

0 o 0O 0 0 0

0 0 o2 0 0 0
I ar , 81
Qiry o 0 0 o2 0 0 (81)

9gp
2
0 0 0 o2 0
0 0 0 0 o
L gy |

com 03]_, para j = {R, P,Y} relacionado a varidncia do dngulo do giroscépio e aggj a

variancia dindmica (aleatéria) do mesmo.
Para o SMe, a matriz R associada a varidncia do acelerémetro, encoder e ao ruido

aditivo nas medidas, é definda como

2
Tan(2(k)) 0 0 0
2
R(SMe)= | O Ceeen O ol (82)
0 oZ=zmy O
0 0 0 o2

sendo os termos agj(H(k)), para j = {R, P,Y'}, as variancias dos sinais do acelerometro em
fungao do argumento Z(k) e 02 a varidncia associada ao encoder do joelho.

Para o SMeA, a matriz R associada a variancia do acelerdmetro, ao angulo articular e
ao ruiido aditivo nas medidas, também ¢é variante no tempo em func¢ao do estado Marko-
viano =(t). Nesta, tanto os parametros quanto a dimensionalidade é alterada nos saltos.

Nos instantes em que o argumento =(t) assume os estados 7" ou S, a matriz R é definida

como:
Oanzy O 0 0
0 = 0 0
R(SMeA) = TorE®) , (83)
— 0 0 duyewy O
’ 2
0 0 0 o
sendo agk a variancia associada a articulagao do joelho pelos giroscopios.

Ja os instantes em que o argumento =(k) assume o estado Markoviano 7'S, a matriz

R tem o seguinte arranjo:

Rr 0343 0O3x1

R(SMeA) = |03x3 Rs 0Oz (84)
: 2
TS—nominal 01><3 01><3 O

sendo os elementos R; para i = {7, S} idénticos a (83) mas com seus elementos definidos

pelos dois estados Markovianos T e S.
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3.2 Resultados

Nesta secao serao apresentados os resultados do processamento dos sinais comparando
os sistemas SMe e o SMeA. Tais sistemas utilizaram coletas com sensores inerciais em
dois segmentos consecutivos de membros inferiores (coxa e canela), sendo utilizado um
encoder para medi¢ao do angulo relativo. Também foi utilizado um sistema de cameras
para validacao das informagcoes cineméaticas. Sendo a disposicao dos sensores apresentada

na Figura 20.

Figura 20 — Desenho experimental.

@ Encoder

® Marcador reflexivel

f MU

Fonte: Adaptado de Albuquerque, Francelino e Nogueira (2021)

Foi utilizada uma taxa de amostragem dos sensores inerciais e encoders de 50Hz. Além
disso, foram utilizados marcadores 6ticos para gerar angulos de referéncia do movimento.
No entanto, devido a quantidade de cameras disponiveis para o estudo, foi possivel obter
a referéncia com razoavel precisdo somente no plano sagital do movimento humano que,
pela disposicao dos sensores inerciais, equivale ao dngulo de rolagem (roll).

Para comparagao dos resultados obtidos pelos sistemas, SMe e SMeA, foram utilizados
dois indices de desempenho: correlacao de Pearson e o Root Mean Square Erro (RMSE).
Aqui, os desempenhos foram calculados sempre apds o tempo de acomodagao dos filtros
utilizados, em torno de 1.2s .

Nas Figuras 21, 22, 23 e 24, sao apresentadas as estimativas angulares da articulagao do
joelho e dos angulos dos segmentos thigh e shank nos trés planos do movimento humano:
coronal (angulo pitch), sagital (dngulo roll) e transverso (dngulo yaw). Cabe ressaltar
que a alternancia entre os planos coronal e sagital, comumente utilizados em alinhamentos
respectivos a roll e pitch, ocorreu devido a disposi¢ao dos sensores inerciais ao serem
fixados no exoesqueleto. Como pode ser visto na Figura 21, as estimativas angulares da

articulacao (knee) realizadas pelo SMeA, apresentam bom acompanhamento do encoder,
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Figura 21 — Angulo articular do joelho
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Fonte: Préprio autor

com correlagdo de 0.9966 e RMSE = 1.7912 quando comparado o angulo do encoder.
Nos demais gréficos de estimativa angular (Figura 22, 23 e 24), os sinais referentes aos
angulos obtidos pelos giroscopios foram omitidos por questoes de visualizagdo, uma vez
que os mesmos apresentam significativo desvio em func¢ao do erro de integragao, e nao
contribuem diretamente para analise dos resultados.

A Figura 22 apresenta os dngulos de rolagem (roll) nos dois segmentos modelados
(Thigh e Shank). Esta contém os dngulos obtidos através do acelerémetro, dos dois sis-
temas modelados (SMe e SMeA) e da referéncia através do sistema 6tico utilizado. Como
pode ser visto, ambos os sistemas apresentam respostas equivalentes, acompanhando a
referéncia com boa precisao, sendo que o SMe possui valores médios de RMSE = 2.1156°
e Correlagdo = 0.9941, ja o SMeA apresenta valores médios de RMSE = 1.6164° e Cor-
relagdo = 0.9951. Assim, angulos de rolagem do SMeA apresentam uma melhora de
estimativa quando comparados ao SMe, em torno de 26.6%. Nas Tabelas 6 e 7, tais
valores sao apresentados individualmente para cada segmento.

Como descrito anteriormente, as limitagoes de configuragao do sistema 6tico utilizado
permitiram precisao somente no plano de maior movimento do sistema, no caso plano
sagital (angulo roll). Assim, as Figuras 23 e 24 ndo apresentam um sinal de referéncia,

contemplando somente os angulos obtidos através do acelerometro e dos sistemas mode-
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Figura 22 — Angulo de rolagem (plano sagital), sendo Acel. o angulo obtido através do
acelerometro, SMe e SMeA os angulos obtidos através dos sistemas de esti-
mativas modelados, e Ref. o dngulo de referéncia gerado pelo sistema 6tico.
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lados (SMe e SMeA). Em tais figuras, é verificado que ambos os sistemas apresentam
respostas respostas visuais semelhantes, como maior nivel de correcao do desvio em favor
do SMeA, o que também pode ser verificado pela correlacao média entre os angulos obti-
dos dos sistemas Correlagao(pitch) = 0.9718 e Correlagao(yaw) = 0.9885. As correlagoes
obtidas para os angulos de pitch e yaw, sao realizadas entre os sistemas SMe e SMeA,
uma vez que nao possuimos um sistema de referéncia nestes planos. Nas Tabelas 6 e 7,
sao apresentados as correlagoes individuais de cada segmento.

J4 o RMSE médio para os angulos pitch e yaw, sdo: RMSE(pitch) = 7.0769 e
RMSE(yaw) = 5.4146 para o sistema SMe, e RM S E(pitch) = 5.3952, e RM SE(yaw) =
4.2511 para o SMeA, veja as Tabelas 6 e 7 para os valores individuais por segmento.
Estes indices utilizaram como referéncia os angulos obtidos através dos acelerdometros

e, portanto, refletem a distdncia entre o valor de corregdo dos sistemas (angulos pelos
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Figura 23 — Angulo de arfagem (plano coronal), sendo Acel. o angulo através do acelerd-
metro, SMe e SMeA os angulos através dos sistemas de estimativas mode-

lados.
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Fonte: Préprio autor.

acelerdmetros) e os valores de estimativa (angulos pelos SMe e SMeA), e nao a precisao
de estimativa. No entanto, estes indices demonstram que o SMeA promove maior nivel

de correcao do desvio de integracao, sem deteriorar o indice de correlagao de estimativa

entre SMe e SMeA.

Tal resultado ja era almejado através do SMeA, uma vez que o mesmo utiliza a meto-
dologia de alinhamento de sensores inerciais proposta por Seel, Raisch e Schauer (2014)
para céalculo do angulo articular, enquanto o SMe utiliza um encoder entre os segmentos.
Assim alinhamento dos sensores inerciais, possibilita maior precisao do ponto de vista
de alinhamento para fusao de sinais. Ja o uso encoder exige bom nivel de alinhamento,

podendo adicionar erros de desalinhamento entre sensores inerciais e encoders, além da

necessidade de corregdo de offset entre ambos.
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Figura 24 — Angulo guinada (plano transverso), sendo Acel o Angulo através do aceleréme-
tro, SMe e SMeA os angulos através dos sistemas de estimativas modelados.
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Fonte: Préprio autor.

Em (NOGUEIRA et al., 2017) foi apresentado a comparacao entre filtros locais e
colaborativos, veja o Apéndice A.1 para maiores detalhes, sendo utilizado os valores refe-
rentes a matriz Ky, de calculada do ganhos do filtro de Kalman Markoviano, Algoritmo
2. Neste trabalho utilizamos a mesma comparagao, mas entre dois sistemas colaborativos:

o SMe e SMeA. Sendo a decomposicao da matriz K., apresentada nas Figuras 25 e 26.

Como pode ser visto na Figura 25, a tinica colaboragao de termos cruzados (da matriz
Kj.1) para corregao do SMe estao nos angulos fg dos segmentos thigh e shank, e estes
possuem influéncia de aproximadamente 20% dos termos cruzados de corregao pelo dngulo
articular do encoder. Ja na Figura 26, os termos de corregao cruzados do SMeA sdo mais
distribuidos, influenciando as estimativas angulares de 6 para segmentos shank (14%) e

thigh (31%), e de 0p e Oy para o segmento shank (ambos em torno de 9%).

Assim, as Figuras 25 e 26 demonstram em parte que o melhor alinhamento dos sensores

inerciais para calculo do angulo articular utilizado nas Equagoes 68 e 70, propicia ao filtro
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Kalman Markoviano utilizado no SMeA o uso colaborativo de termos de correcao no
processo de estimativa de forma mais eficiente.

As Figuras 27 e 28, descrevem a distribuicao de saltos entre os estados Markovianos
de ambos os sistemas. Como pode ser visto na Figura 27, o sensor do segmento thigh
¢ selecionado 55% do tempo com uso do acelerometro em 38% to tempo. O segmento
shank é selecionado apenas 45% do tempo, possuindo aproximadamente 37% de uso
do acelerometro, o que sugere que os intervalos de baixa aceleragdo dinamica sao em
grande parte coincidentes para ambos os segmentos. Tal afirmacao pode ser confirmada
através da Figura 28, na qual 51% do tempo ¢é utilizado o estado Markoviano nominal
TS do SMeA, o que significa que ambos os segmentos possuem baixo nivel de aceleragao
dinamica, nestes instantes.

Ainda na Figura 28 pode-se verificar que estado Markoviano nominal T'S do SMeA,
amplia significativamente o uso do acelerdometro pelo filtro de Kalman Markoviano nos
instante coincidentes. Por outro lado, diminui o uso dos estados Markovianos seletivos
T e S nos casos individuais, sugerindo que tais instantes podem ter maiores niveis de
aceleracao dindmica. Isto significa que a melhor selecao dos termos de correcao cruzadas
pelo filtro de Kalman Markoviano impactaram diretamente a correcao realizada com uso
acelerometro e, portanto, espera-se que o resultado da fusdo seja menos impactado pelo
desvio causado pela integracao do giroscopio. Isto se verifica tando pelos erros de RMSE,
apresentados na Tabela 7 e resumidos na Figura 29, quanto pelas estimativas angulares
apresentadas nas Figuras 22, 23 e 24.

Assim, o melhor desempenho do SMeA esta relacionado tanto ao alinhamento automa-
tico dos sensores inerciais para calculo do angulo articular, quanto a inclusao do modelo

nominal ao sistema (estado Markoviano 7'S).

Tabela 5 — Parametros dos sensores

2 2 2 2
9 Ohy Ty o o)

g enc/joint
Thigh | 1077 1077 10 0.0014 0.5
Shank | 1077 107 10'® 0.0017 0.5

Segm. ‘ o

Tabela 6 — Correlagao de Pearson.

Sistema | Roll (reff.) Pitch (SMe) Yaw (SMe)

SMe (Thigh) | 0.9934 - -
SMe (Shank) | 0.9948 - -
SMeA (Thigh) |  0.9943 0.9702 0.9878
SMeA (Shank) |  0.9959 0.9735 0.9892
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Figura 25 — Ganhos cruzados - SMe
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Figura 26 — Ganhos cruzados - SMeA

Percentual [%]
B (o)) (0]
o o o

N
o
T

o

B

mmog(T) mo,(S)

o (T) mmo, (S)

mo,(T) mmE/

oL (S)
0a(T)  0,(T)  6,(T)  0(S)

Fonte: Préprio autor.

Tabela 7 — Root Mean Square Error

Sistema | Roll (ref.) Pitch (acel.) Yaw (acel.)

SMe (Thigh) | 1.7594 6.2193 7.4997
SMe (Shank) | 2.4718 7.9345 3.3295
SMeA (Thigh) | 1.3233 4.5896 5.2809

SMeA (Shank) | 1.9095 6.2008 3.2213
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Figura 27 — Saltos Markovianos - SMe.
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Figura 28 — Saltos Markovianos - SMeA.
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Figura 29 — Resumo RMSE
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Conclusao

Neste trabalho foram apresentados dois modelos para estimativas angulares em seg-
mentos consecutivos, sendo o primeiro o Sistema Markoviano espacial (SMe), anterior-
mente proposto em (ALBUQUERQUE; FRANCELINO; NOGUEIRA, 2021), sendo este
realizado em parceria com o autor desta dissertagao, e o segundo o Sistema Markoviano
espacial com restrigdo Articular autoalinhavel (SMeA), proposto neste trabalho.

Foi demonstrado que ambos os sistemas apresentam resultados equivalentes nas esti-
mativas angulares do segmentos, com bons resultados de estimativa, atingindo correlacao
de Pearson acima de 0.99 quando comparados com a referéncia Otica, e acima de 0.97
quando comparados entre si. Ja referente ao erro de estimativa e o sistema 6tico, temos
uma precisao de RMSE com valores entre 1.3° e 2.5° por segmento.

Quando comparados entre si, temos que o SMeA apresenta um leve aprimoramento
referente aos erros de estimativas, diminuindo o RMSE em aproximadamente 23.6% em
relacao a referéncia do sistema 6tico. Estes resultados foram impactados diretamente pelo
sistema de autoalinhamento dos sistemas dos sensores, que também forneceram informa-
¢Oes angulares articulares, em substituicao ao encoder, tornando as medidas articulares
também alinhadas aos sensores inerciais. Outro fator importante foi o aumento da re-
dundancia do sistema devido a inclusao de um segundo estado Markoviano em momentos
que ambos os sistemas apresentaram medidas confiaveis. Para trabalhos futuros pode-se
ivestigar o aumento da quantidade de estados Markovianos onde, pelos resultados apre-
sentados neste trabalho, espera-se uma melhora na qualidade das estimativas.

Além disso, as principais vantagens do SMeA sao: (a) estimativa do angulo articular
entre segmentos consecutivos, e (b) ndo uso de encoders nas articulagoes. Tal fato, torna
o SMeA apropriado para analise e monitoramento de pessoas e dispositivos sem a necessi-
dade de uma estrutura rigida que comporte o uso de encoders, ou mesmo um laboratoério
dedicado para esse fim. No entanto, o uso do SMe apresenta maior simplicidade de im-
plementagao computacional, podendo ser uma solugdo com equipamentos rigidos desde

que o encoder esteja bem alinhado.
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APENDICE A

Abordagens Locais versus Globais

(colaborativas) de Estimativas

A.1 Introducao

Com a finalidade de se obter estimativas precisas em cada segmento, a fusao dos dados
do giroscopio, com o acelerdmetro por meio do FC aliadados ao FK, tem como objetivo
de realizar estimativas de atitude de maneira local, ou seja, obter angulos de determi-
nado segmento com seu respectivo conjunto de sensores. Este método pode promover
estimativas precisas desde que a valor absoluto da aceleragao a;, para i = {z,y, 2}, do
acelerdmetro seja menor que 0.5¢, onde g ~ 9.81m /s?.

Esta dependéncia do sensor auxiliar, no caso o acelerometro, para realizar devidamente
as fusoes de dados, pode gerar estimativas imprecisas, uma vez que este sensor nao contém
sinais confiaveis a todo instante. Nestas situagoes, o sistema de estimativas ndo emprega a
combinag¢ao de dados e passa a confiar unicamente nas medidas do giroscopio e este modo
de operagao contribui para uma estimativa menos precisa das leituras do giroscopio.

Com o objetivo de contornar estes momentos de imprecisao que podem contribuir
para o declinio da confiabilidade do sistema, outro sistema de estimativas com multiplos
sensores, também baseado na fusao de sensores, é empregado. Para que isso seja possivel,
¢é necessario que existam restricoes de movimento entre os miiltiplos sensores, e que tal
restricao esteja descrita no modelo do sistema. A fusdo de sinais ocorre, a partir de agora,
selecionando-se o sensor com o acelerdometro mais confidvel no momento, e assim realiza-se
a estimativa de atitude, sendo que as restri¢oes descritas no modelo corrigirao os demais
sensores. Este emprego de um sensor auxiliar de modo colaborativo recebe o nome de
Estimativa de Atitude Global.
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A.1.1 Estimativa de Atitude Local

As estimativas de atitudes realizadas de forma local podem fornecer relativa precisao
desde que os dados fornecidos pelo sensor auxiliar, no caso o acelerdmetro, apresentem
baixos niveis de aceleragoes dindmicas. Nesta configuracao, caso os dados do acelerémetro
contenham aceleragoes bruscas, o FK nao realizara a fusao apropriada dos sinais deste com

o giroscopio sendo obrigado a confiar somente nas medidas de integracao do giroscopio.

Desse modo, o modelo de estimativa de atitude local segue o modelo apresentado na
Secao 2.1.4, mas que agora conta com a representacao matricial envolvendo os sensores
relacionados aos quatro segmentos (B, T, F' e §). Portanto, as estimativas, corregoes e
fusdes dos sensores ocorrem de maneira idéntica. Para efeito comparativo veja as Equagoes
19 e 20.

As equagoes de sistema e saida, bem como suas representagoes matriciais do sistema
de estimativa apresentado em Secao 2.1.4, agora para quatro segmentos consecutivos do

corpo humano, podem ser vistas nas Equacoes 85 e 86 abaixo:

em que,

0 z(t) é o vetor que contém as varidveis de estado de interesse que serdo estimadas

pelo FK, conforme a Equacgao 87,

A B, T, S e F referem-se as iniciais das palavras em inglés body, thigh, shank e foot
que correpondem a tronco, coxa, canela e pé, respectivamente, locais onde serao

fixados os sensores inerciais.

o(t) = [A0y Aby MGy Abp Afs Abs Afp Abg] (87)

Os coeficientes A, B e C das Equacdes 85 e 86 acima, sdo matrizes relacionadas &
modelagem do sistema, sendo que A contém os pardmetros do sistema modelados, B ¢
uma matriz identidade que est4 relacionada ao ruido modelado e C relaciona as medidas
realizadas ao modelo do sistema, veja as Equagoes 88, 89 ¢ 90. Os termos w(t) e v(t) das

Equagoes 85 e 86 sao ruidos brancos Gaussianos associados ao modelo do sistema e as
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medidas relizadas, respectivamente.

O 1 0 0 0 0 0 0
0 -0 0 0 0 0 o0
O 0 0 1 0 0 0 0
10 0 0 -—--0 0 0 0
A= Tor (88)
O 0 0 0 0 1 0 0
0O 0 0 0 0—%0 0
o 0 0 0 0 1 0 1
000 0 0 0 0 0 —-
(1 000000 0
01000000
00100000
s (00010000 (59)
00001000
00000100
000000T10
00000001
1000000 O
G_l00o 100000 (90)
00001000
00000010

A.1.2 Estimativa de Atitude Global

Em sistemas de estimativas de atitude de segmentos conectados por elos, juntas ou
articuacoes que empregam sensores inerciais mas que nao utilizam encoders, uma vez que
nao ha exoesqueleto envolvido, um modo colaborativo entre varios sensores de cada seg-
mento pode auxiliar na estimativa de angulos relativos. Este modo de operacao emprega
sensores fixados em segmentos que possuem elos em comum.

Deste modo, as estimativas de angulos absolutas, antes empregadas para estimativas
angulares de um segmento especifico, agora contribuem, juntamente com o segmento adja-
cente, para realizar estimativas angulares relativas aos segmentos unidos por articulacoes.
Deseja-se, entdo, realizar estimativas empregando-se sinais envolvidos a varios segmen-
tos e, para tanto, é preciso levar em conta possiveis perturbacoes que podem induzir a
estimativas angulares imprecisas das articulacoes.

Por isso, o FK, antes empregado para operar somente nas estimativas de angulos
absolutos, deve ser remodelado para que e, agora, também sejam incluidos os calculos

relativos as articulacoes envolvidas. Basicamente, o novo modelo conta com alteracoes no
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vetor de medidas z(t) e na matriz C' do sistema de estimativa local mostrado na Seco
A.1.1 conforme a Equacao 90, agora renomeada de C,(t).
As equagodes de estado e saida do modelo do sistema sao apresentadas logo abaixo de

acordo com as Equacoes 91 e 92:

#(t) = Ax(t) + Buw(t) (91)

2(t) = Ce(t)a(t) +(t) (92)

onde, z(t) = [zp 27 x5 27]T é 0 vetor de variaveis de estados em que z; = [Af; Ab;] onde
o indice i = {B, T, S, F'} corresponde ao conjunto dos quatro segmentos (tronco, coxa,
canela e pé). A varidvel de estado Af; = G; — égi é a correcao angular realizada pelo FK
empregada para corrigir os erros de estimativa relacionadas a integragdo dos sinais do
giroscopio enquanto que, Ab; é a variavel de estado relacionada ao bias.

Os termos w(t) e v(t) sdo ruidos brancos Gaussianos relacionados ao modelo de sistema
e as medidas realizadas respectivamente. Os coeficientes A e B sio matrizes relacionadas a
modelagem do sistema, que é idéntico ao modelo proposto na Se¢ao A.1.1, e as Equagoes
85 e 86. As diferengas ocorrem sobre as varidveis relacionadas a Equagdo 93 onde as
variaveis de interesse, agora, incluem mais trés estimativas de correcao realizadas pelo
FK. Trata-se de variaveis relacionadas aos calculos dos angulos relativos aos segmentos
adjacentes as articulagoes que se deja estimar. Portanto, A8y, Af, e Af, sdo correcoes
para compensar o erros de estimativas angulares do quadril, representado pelo subindice

h, do joelho, representado pelo subindice & e do tornozelo, representado pelo subindice a.

T
At)=| Abp Abr Afs A AG, Ay AG, | (93)

Deseja-se, agora, além dos angulos absolutos 6, 01, 0s e 05, obter os seguintes angulos

relativos corrigidos apés as estimativas do FK:

0; = 0,, + AG;, para i = {h, k,a}

A

onde, 0, sao as estimativas de angulos relativos aos segmentos envolvidos baseadas so-

mente na integracao dos sinais dos respectivos giroscépios:

A A A A A A A

Qgh - 093 - 99T’ ng - egT - 995’

As corregoes Af; sao definidas como:

AO; =0, —0,, parai={h,k,a}
onde, §,, sao as estimativas relativas a seus segmetos adjacentes baseadas nas medidas

apenas dos acelerdmetros (dngulos absolutos):

A A A A A A

Qah - 0@3 —0 eak = HGT - 0(157 éaa = é

ar>
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enquanto que 6, , 0, e 0, sdo as estimativas relativas a seus segmetos adjacentes baseadas

nas medidas apenas das integracoes dos giroscopios (angulos absolutos):

A

égh = égs —0

A

égk = égT —0

A

g gs» ega = 695 - HgF-

A matriz C.(t) da Equacio 91 apresenta diferencas em relacdo a matriz C(t) da
Equacao 86, pois a primeira acrescenta trés linhas que irao promover o calculo das variaveis
de estado (Aéh, Al e A@) do vetor z(t) que estao relacionadas as corregoes dos angulos
relativos 0, 0, e 0,. Esta é, portanto, a tinica diferenca em relagao ao modelo de estimativa

local apresentado na segao anterior. Veja a Equagao 90 e compare-a com a Equagao A.1.2

abaixo:

(10 0 0 0 0 0 0] o2, 0 0 0 0 0 0 |
00 1 0 0 0 0 0 0 o2 0 0 0 0 0
00 0 0 1 0 0 0 0 0 o2 0 0 0 0

C.t)={0 0 0 0 0 0 1 Of R=| 0 0 0 o 0 0 0
10 -10 0 0 0 0 0 0 0 0 o2, 0 0
0 0 0 -10 0 0 o 0 0 0 0 o2, 0
00 0 0 1 0 —10 o 0 0 0 0 0 o2,

Comparando-se o modelo local com o global e tomando como exemplo apenas dois
segmentos, como o tronco, B, e coxa, T, a matriz H de observacao, as variaveis de estado
representadas por 21k, as medidas dos sensores provenientes da fusao do acelerdmetro

com o giroscopio zp11 € o ganho de Kalman K} ficam matricialmente dispostos conforme

abaixo:
(1000 ) ) . ) ;
= 0010/’ Thtile = [ AHBkHIIc AkaJrl\k AQTHW@ Akaﬂ‘k ] )
: N T
Py _ AQBkH . ki ke ks ky
k+1 — A ) k+1 —
’ L AeTk+1 " ks ke ki ks

A equacao de atualizacdo das varidveis de estado, Zyi1jk+1, pode ser vista abaixo:

o1kt = Trgape + Kep1(zopr — HeprZrgage)

Alg, ., k1(A0p,,, — Abp,.,, ) ks(A0r,,, — Adr, )
| Db || (A0, = A0 ) || Ke(Adr, = Ap,)
Mg, ko(Abg,, — Abr, ) ks(AOp,,, — Adp, )
Abr,, ks(A0r,,, — Abr,,, ) ki(A0p,,, — Abp, )

Como pode-se notar, o fato da matriz H ser bloco-diagonal, faz com que as corregoes
relacionadas aos segmentos B e T nao tenham relagoes entre si, uma vez que para estes
segmentos os ganhos ks, ky, ks e kg estdo em estado 0. A este sistema, denomina-se de-

sacoplado, fato que pode ser observado pela disposicao dos elementos das matrizes, ou
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seja, os parametros estao dispostos na diagonal ou ou em arranjos bloco-diagonais, veja

abaixo.
1 000
01 00 2.0
Pl - ) R = B )
0010 0 o2
00 01
_ ) }
1/(0’23—}-1) 0 1—m O 0 0
0 0 0 1 0 0
K = 9 , Pip= 1
0 1/ (02, +1) 0 R L
0 0 0 00 1
(o21) (1)
o2, (025 +2)
0 0
Ky =
. _(J§T+1)(U§;+1—1)
o2 (o3 +2)
- O O -

Como pode-se observar, os arranjos matriciais nao se alteram apds as sucessivas itera-
¢oes do algoritmo, tome por exemplo as matrizes Ky, e Pr11. Quando k assume o valor
1 e, posteriormente, 2, a diagonalidade das matrizes Py ; e Ky sao alteradas apenas

nos parametros de seus elementos tendo, assim, seus arranjos diagonais inalterados.

Na abordagem global, a matriz H é alterada de modo que, agora, as medidas de
dois sistemas de sensores possam operar em modo colaborativo. Esta alteracao pode ser
observada pelo acréscimo de uma linha na matriz H que fard a conexao entre as variaveis

de interesse, veja abaixo o exemplo para dois segmentos consecutivos B e T'.

100 0 02, 0
H=|001 0|, R=|0 42 0
10 ~10 0 0 o

apT
Desta forma o ganho Ky, se altera e passa a incluir os fatores de correcao para as

relagoes angulares de membros adjacentes, veja abaixo.

101 ) » )
0 0O Oap T1 0 1 kv Ry ks ky

o= 01 -1 0 oap +1 —1 = | ks ke ki ks )
0 0 0 I -1 UgBT +2 ko k1o ki1 ko

Abaixo, esta o algoritmo FKG Matricial proposto.
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Algoritmo 3 : ALGORITMO FKG MATRICIAL

//Predicao:
Zppak = Flgp o
Piy1 = FPyFT + GQG*

//Corregao:

Zk1 =0

Para i <—{B, T, S, F'} Faga
> 2k41(1) = Oap41(2) — Ogpt1 ()
FimSe

FimPara

Zept1 = 0
Para j <={h, k, a} Faca
Se ((T,x) E (¥,)) Entao

> Zegr1(1) = Oupoi1 (1) — Oy i1 (4)
FimSe
FimPara

21 = [Zr Z_e,k+1_]T _
Kyy1 = Pop HY (H P HY + R)"1

Terrprr = Terap + Kpga (o1 — Helpyaw)
Pk+1\k+1 = ([ - Kk+1Hc)Pk+1

//Saida:
[/ Desde que fk+1|k+1 = [A9k+1|k+1 Abk+1|k+1

Ort1 = Og g1 + Abpr1ir1s

Fonte: Adaptado de Nogueira et al. (2017)

]T
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