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Abstract—Diversos trabalhos propuseram métodos para recon-
struir trajetória e estimar a posição de pedestres baseando-se
em unidades de medição inercial. Montando os sensores no pé é
possı́vel utilizar um filtro de Kalman estendido e com a técnica
ZUPT lidar com os erros oriundos das medições dos sensores.
Este trabalho busca analisar a influência das configurações de
uma unidade de medição inercial de baixo custo nos resultados
finais desses sistemas. As configurações dos sensores, relacionadas
ao fundo de escala e sensibilidade de medição, foram estudadas
comparando estatisticamente os erros de diferentes métodos
de reconstrução de trajetória. Os resultados apontam o fundo
de escala do giroscópio como o parâmetro mais influente do
sistema, já a combinação configuração e algoritmo com melhor
desempenho apresentam uma média dos erros de posicionamento
de 0.98% da distância total percorrida.

Index Terms—pedestrian dead reckoning, inertial measure-
ment unit, ZUPT, extended Kalman filter, Madgwick, sistema
de navegação inercial

I. INTRODUÇÃO

Estimar a posição de uma pessoa ou o caminho percorrido
por ela é um problema de interesse em várias áreas. Um
bombeiro em um prédio em chamas, um consumidor em um
centro de compras, um viajante numa estrada, um participante
de uma corrida são alguns dos exemplos de situações onde es-
tas estimativas permitem a construção de soluções inovadoras.
A precisão de um GPS é suficiente em vários casos, porém
existem situações em que esse dispositivo não será preciso
o suficiente, sofrerá interferências de outros equipamentos,
ou não haverá sinal disponı́vel como em prédios, túneis ou
florestas. A posição de um pedestre pode ser estimada a partir
de sensores inerciais, utilizando técnicas de navegação iner-
cial e dead-reckoning, não sendo necessários sinais externos
ou uma infraestrutura pré-estabelecida. Essas estratégias são
geralmente chamadas de pedestrian dead-reckoning (PDR), ou
pedestrian inertial navigation system (PINS), nelas os sinais
dos acelerômetros são integrados duas vezes para estimar a
posição e os sinais dos giroscópios são integrados para estimar
a orientação. Sensores inerciais estão sujeitos a erros, que
se acumulam e aumentam rapidamente devido as sucessivas
integrações e as próprias caracterı́sticas dos sensores. Sensores

de baixo custo são ainda mais suscetı́veis a esses erros,
tornando necessárias estratégias de controle e o entendimento
das influências desses erros nos resultados dos sistemas.

Um PDR com sensores montados no pé foi proposto em
[1], onde a mecânica da caminhada humana foi utilizada
na estratégia de controle dos erros do sistema. O sistema
infere zero velocidade a cada vez que o pé está fixo no
chão durante a caminhada, e alimenta um filtro de Kalman
estendido (EKF) que estima os erros a cada passo para corrigir
posição e velocidade, impedindo o crescimento descontrolado
dos erros que inviabilizariam o sistema. A estratégia de
zero velocidade ficou conhecida como zero velocity update
(ZUPT). Esse EKF, trabalha no espaço dos erros, e após
cada atualização realimenta o sistema de navegação inercial
(SNI) com a estimativa dos erros computados. Baseado em
[1], [2] apresentou um PDR chamado INS-EKF-ZUPT (IEZ)
de 15 estados, onde foram integrados diversos métodos para
reduzir erros na orientação, principalmente em yaw, como o
zero angular rate update (ZARU) (proposto por [3]), heuristic
heading reduction (HDR) e magnetômetros. Neste mesmo
trabalho são apresentados detalhes sobre a detecção de zero
velocidade do pé baseando-se em 3 condições. A múltipla
condição para determinação da estacionariedade do pé também
pode ser vista em [4] e [5]. Em [6] um PDR com EKF de 9
estados e ZUPT é proposto, num sistema similar a [7] que,
entretanto, utiliza quatérnios para representação da orientação
do sistema. Outros trabalhos como [4] e [8] também utilizaram
o quatérnio para representar a orientação. Em [9] a abordagem
tradicional de PDRs, com integração das velocidades angulares
para estimativa das orientações, foi comparada com estimativas
oriundas de filtros complementares como Madgwick [10] e
Mahony [11].

Este trabalho apresenta uma análise das influências e im-
pactos das configurações da unidade de medição inercial
(IMU) de baixo custo MPU-6050 nas reconstruções de tra-
jetória utilizando técnicas de PDR, com o objetivo de iden-
tificar o desempenho das configurações e compará-las. São
avaliadas as configurações combinadas com 4 algoritmos:
IEZ de 9 estados, IEZ+ZARU de 15 estados, IEZ+Madgwick



de 9 estados e IEZ+ZARU+Madgwick de 15 estados. Para
as análises foram realizadas 30 caminhadas em um circuito
fechado para cada configuração da IMU. Os algoritmos pro-
cessaram os dados, reconstruindo as trajetórias e extraindo os
erros de posicionamento e de distância acumulada, que foram
estudados e comparados estatisticamente.

II. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

A. Sistema de navegação inercial

Com uma IMU fixada a um corpo é possı́vel estimar sua
posição (p), velocidade (v) e orientação (θ) aplicando um algo-
ritmo de navegação inercial strapdown (sistemas onde a IMU
é fixada rigidamente ao corpo, as vezes chamado de amar-
rado). Velocidade e posição são obtidas após duas integrações
sucessivas dos valores fornecidos pelos acelerômetros (f b),
e a orientação é obtida a partir da integração dos valores
fornecidos pelos giroscópios (ωb).

A mecanização do sistema é dada por (1), (2) e (3), que são
as equações de navegação que relacionam posição, velocidade
e orientação.

ṗn = vn (1)

v̇n = Cb
nf b + gn (2)

Ċb
n

= Cb
nΩ (3)

Sendo que b e n representam o referencial do corpo
(body-frame ou sensor-frame) e o referencial de navegação
(navigation-frame ou global-frame) respectivamente, Cb

n é
uma matriz 3×3 que define a orientação do referencial b com
relação ao referencial de navegação n, f b é o vetor que contêm
a força especı́fica no referencial do corpo, ωb é o vetor que
contêm a velocidade angular no referencial do corpo, gn é o
vetor gravidade no referencial de navegação, e, Ω representa a
matriz antissimétrica das velocidades angulares, dada por (4).

Ω =

 0 −ωb
z ωb

y

ωb
z 0 −ωb

x

−ωb
y ωb

x 0

 (4)

A discretização de (1), (2) e (3), para intervalos de tempo
∆t entre as amostras k e k+ 1, é dada por (5), (6), (7) e (8).

Cb
n
k+1 = Cb

n
k

(
2I3×3 + δΩk+1∆t

2I3×3 − δΩk+1∆t

)
(5)

fnk+1 = Cb
n
k+1f

b
k+1 + gn (6)

vnk+1 = vnk + fnk+1∆t (7)

pnk+1 = pnk + vnk+1∆t (8)

B. Filtro de Kalman Estendido (EKF)

Em um IEZ de 9 estados, Fig. 1, baseado em [6], o vetor
que representa os erros do sistema é dado por (9). Sendo δφ
os erros de orientação, δp os erros de posição no referencial
de navegação e δv os erros de velocidade no referencial de
navegação, cada um sendo um vetor com 3 elementos.

δx =
[
δφ δp δv

]
(9)

Fig. 1. IEZ de 9 estados para sensores montados no pé.

Como o modelo não é linear, (10) apresenta o modelo de
transição linearizado. Onde xk+1 é a estimativa do estado, xk
é o estado do sistema no intervalo k, ωk é o ruı́do de processo
(de covariância Qk+1 = E(ωk+1ω

T
k+1)) e Fk+1 é a matriz de

transição de estados dada por (11).

δxk+1 = Fk+1δxk + ωk (10)

Fk+1 =

 I3x3 03x3 03x3
03x3 I3x3 I3x3∆t

−Sk+1∆t 03x3 I3x3

 (11)

Em Fk+1 o termo Sk+1 é uma matriz antissimétrica (12)
construı́da a partir fnk+1, que relaciona a estimativa de erros
de orientação a partir das forças especı́ficas com a estimativa
de erros velocidade.

Sk+1 =

 0 −fnz fny
fnz 0 −fnx
−fny fnx 0

 (12)

O modelo de medição zk+1 aplicado quando a condição
de ZUPT é verdadeira é dado por (13). Sendo H a matriz



de medição dada por (14), e nk+1 é o ruido de medição (de
covariância Rk+1 = E(nk+1n

T
k+1)).

δzk+1 = Hδxk+1 + nk+1 (13)

H =
[
03×3 03×3 I3×3

]
(14)

A estimativa dos erros é computada para o estado k+1, por
(15), quando a medição para esse intervalo estiver disponı́vel.
K é o ganho de Kalman, calculado por (16) e Pk é a estimativa
da matriz de covariância do erro, calculada por (17).

δxk+1 = δxk +Kk[mk −Hδxk] (15)

Kk+1 = PkH
T (HPkH

T −Rk+1)−1 (16)

Pk = FkPk−1F
T
k −Qk (17)

Um IEZ de 15 estados, como em [2] segue os mesmos
princı́pios apresentados para o de 9 estados, com o vetor
do sistema dado por (18) e matriz de transição de estados
dada por (19). Sendo δφ, δp e δv já descritos e δωb, δab

erros relacionados ao viés de medição (drift) dos giroscópios
e acelerômetros, respectivamente. Em geral, estimar o drift
dos sensores é incluı́do no vetor de estados dos sistemas com
o objetivo de diminuir ainda mais a propagação dos erros
inerentes aos sensores.

δx =
[
δφ δp δv δωb δab

]
(18)

Fk+1 =


I3x3 Cb

n
k∆t 03x3 03x3 03x3

03x3 I3x3 03x3 03x3 03x3
03x3 03x3 I3x3 I3x3∆t 03x3

−Sk+1∆t 03x3 03x3 I3x3 Cb
n
k∆t

03x3 03x3 03x3 03x3 I3x3


(19)

C. Representação e estimativa da orientação

As representações de orientação mais comuns para indicar
transformações vetoriais dos referenciais b para o n, são os
ângulos de Euler, quatérnios e cossenos diretores. Em (20), xi

é um vetor no referencial i e xb um vetor no referencial b,
sendo Cb

i a matriz de transformação do referencial b para o
i.

xi = Cb
ixb (20)

Uma propriedade importante das matrizes de transformação
para a navegação inercial é vista em (21). Onde a
transformação inversa de um referencial para outro é dada
pela transposta dessa matriz.

Cb
i = Ci

bT (21)

1) Ângulos de Euler: A rotação de um corpo rı́gido pode
ser descrita pelos 3 ângulos de Euler: roll (φ), pitch (θ) e yaw
(ψ) que representam rotações sucessivas ao longo de 3 eixos
ortogonais, sendo ψ a rotação sobre o eixo z, θ sobre y e φ
sobre x. Assim, (22) define a transformação Cb

n.

Cb
n =

cosθcosψ senθsenφcosψ − cosφsenψ
cosθsenψ senθsenφsenψ + cosφcosψ
−sinθ cosθsenφ

senθcosφcosψ + senφsenψ
senθcosφsenψ − senφcosψ

cosθcosφ

 (22)

2) Quatérnios e filtro de Madgwick: A rotação de um
corpo rı́gido ou um referencial de coordenadas tridimensional
podem ser representados por um número complexo de quatro
dimensões, uma real (q0) e três complexas (q1, q2 e q3),
chamado quatérnio (23) [10].

q =
[
q0 q1 q2 q3

]
(23)

A partir de um quatérnio é possı́vel realizar a rotação
de um vetor tridimensional v de duas formas. A primeira
é considerando o vetor um quatérnio de parte real nula e
realizando as operações de (24), onde ⊗ representa o produto
entre dois quatérnios e ∗ representa o conjugado do quatérnio.

vn = q ⊗ vb ⊗ q∗ (24)

A segunda forma é convertendo o quatérnio em uma matriz
de transformação, como mostra (25) e depois seguindo da
mesma forma que (20).

Cn
b =

q02 + q1
2 − q22 − q32 2(q1q2 − q0q3)

2(q1q2 + q0q3) q0
2 − q12 + q2

2 − q32
2(q1q3 − q0q2) 2(q2q3 + q0q1)

2(q1q3 + q0q2)
2(q2q3 − q0q1)

q0
2 − q12 − q22 + q3

2


(25)

Em [9] foi apresentado um algoritmo capaz de fornecer
a estimativa de orientação baseado nas medições de IMUs
e MARGs (magnetic, angular rate and gravity) que ficou
comumente conhecido como filtro de Madgwick.

No caso de IMUs a orientação inicial é calculada pela
integração do quatérnio obtido das medições dos giroscópios,
que depois é corrigida a partir da comparação com a medição
do vetor gravidade pelos acelerômetros, onde se obtêm a
estimativa final do quatérnio que representa a orientação,
computado por (26). Em [9] e [12] esse processo é apresentado
de forma simplificada.

qt+1 = qt + 0.5qt ⊗ ωt∆t− β
∇f
‖∇f‖

∆t (26)

Onde o termo 0.5qt ⊗ ωt∆t é referente a atualização da
orientação baseada na integração das velocidades angulares e



∇f
‖∇f‖∆t é o termo relacionado a correção com base nos dados
dos acelerômetros e β o peso atribuı́do a ele.

D. Detector de zero velocidade e métodos de redução de erro

É possı́vel assumir a zero velocidade (ZV) do pé se valendo
apenas dos dados obtidos pelos sensores inerciais. Em [4]
foi utilizado um detector de ZV baseado unicamente na
comparação do módulo de ωb com um valor de referência.
Apesar deste método obter resultados satisfatórios para vários
casos, ainda sofre tanto com falhas na detecção quanto com
falsas detecções. Para reduzir os problemas na detecção de
ZV [2], [4], [5] e [8] utilizaram uma abordagem de múltiplas
condições, que detecta a ZV apenas quando todas são satis-
feitas simultaneamente.

Este trabalho utilizou duas condições (27) e (28) que devem
ser satisfeitas simultaneamente para a detecção de ZV. O
resultado das condições é depois filtrado utilizando uma janela
de 10 medições.

C1 =

{
‖ωb‖ < 0.6rad/s 1

senão 0
(27)

C2 =

{
9m/s2 < ‖f b‖ < 11m/s2, 1

senão, 0
(28)

Como já dito antes, é possı́vel inferir que a velocidade do pé
é zero quando, durante a caminhada, ele está em contato direto
com o solo. Isso torna possı́vel estimar o erro correspondente
a velocidade naquele instante, que é a diferença entre a
velocidade estimada e a pseudo-medição de ZV. Assim, é
possı́vel alimentar o EKF com esse erro e atualizar os estados
do sistema, na técnica conhecida como ZUPT.

De forma similar a descrita anteriormente é possı́vel inferir
que a velocidade angular nesse mesmo momento também é
zero e compará-la com os valores do sistema para alimentar o
EKF [13] [14]. Essa técnica é conhecida como zero angular
rate update (ZARU) e, quando utilizada em conjunto com o
ZUPT, o sistema tem a matriz de medição dada por (29).

H =

[
03×3 03×3 I3×3 03×3 03×3
03×3 03×3 03×3 I3×3 03×3

]
(29)

III. MATERIAIS E MÉTODOS

A. Experimento e coletas

O experimento foi realizado por homem de 37 anos,
saudável, 1,70 m e 96 kg, utilizando tênis onde o protótipo
foi amarrado rigidamente a face ventral do pé pelos cadarços
Fig. 2.

Para cada configuração do protótipo a ser estudada, foram
realizadas 30 caminhadas em ambiente outdoor (local aberto),
no sentido horário, em um circuito retangular fechado de
percurso útil total 22,1 m, delimitado por duas linhas laterais
distantes aproximadamente 0,4 m uma da outra Fig. 3. O
inı́cio das caminhadas se dava no vértice superior esquerdo da
figura, sempre com os pés alinhados e imóveis, e terminava
com o retorno ao ponto de origem. A cobaia manteve os
passos dentro dos limites das faixas, sem que isso afetasse

Fig. 2. Protótipo amarrado ao pé pelos cadarços do sapato.

Fig. 3. Esquema do percurso fechado utilizado para coleta de dados. A linha
tracejada indica o percurso contabilizado como a distância total percorrida.

o movimento natural da caminhada. No inı́cio de cada coleta
os pés ficavam aproximadamente 2 segundos imóveis antes
de iniciar a caminhada, para inicialização do sistema de
navegação inercial.

B. Protótipo do dispositivo

O protótipo foi montado em uma caixa plástica compacta
contendo a placa microcontrolada, as IMUs e uma bateria. A
caixa pode ser facilmente acoplada ou desacoplada magneti-
camente a base amarrada ao tênis.

A placa microcontrolada utilizada no protótipo foi a ESP-
32. Um dos motivos dessas escolha foi a disponibilidade do
Bluetooth integrado que permite a fácil transmissão dos da-
dos coletados a qualquer outro dispositivo Bluetooth pareado
próximo, como um telefone celular ou computador, facilitando
as coletas e criação dos datasets. A ESP-32 também possui
interfaces de comunicação I2C de fácil configuração e que
foram utilizadas para comunicação com a IMU.

A IMU utilizada foi a MPU-6050 da InvenSense, que
possui 3 acelerômetros e 3 giroscópios triaxiais, escolhida
pelo seu baixo custo e facilidade de compra. Os fundos de
escala do acelerômetro pode ser ajustado para ±2g, ±4g,
±8g e ±16g e dos giroscópios para ±250◦/s, ±500◦/s,
±1000◦/s e ±2000◦/s. É importante notar que a MPU-6050
não possui magnetômetros, assim o dispositivo não sofre com



interferências de massas metálicas ou magnéticas a que for
submetido, seja outdoor ou indoor (local fechado).

O protótipo coleta os dados brutos a 100 Hz e os transmite
via Bluetooth para serem salvos. Esses dados são posterior-
mente processados pelos algoritmos, escritos em Python.

TABELA I
ALGORITMOS

Algoritmos Estados Correção Orientação
9IEZ 9 ZUPT Equação (5)

9IEZ+MAD 9 ZUPT Equação (26)
15IEZ+ZARU 15 ZUPT+ZARU Equação (5)

15IEZ+ZARU+MAD 15 ZUPT+ZARU Equação (26)

TABELA II
COMBINAÇÕES DAS CONFIGURAÇÕES DA IMU

Configuração Acelerômetro Giroscópio
C00 ±2g ±250◦/s
C03 ±2g ±2000◦/s
C30 ±16g ±250◦/s
C33 ±16g ±2000◦/s

C. Algoritmos e combinações

Para reconstrução da trajetória foram utilizados 4 algoritmos
baseados em um sistema de navegação inercial (INS) que
utiliza um filtro de Kalman estendido (EKF) para estimar
os estados do sistema e corrigi-los em uma atualização de
zero velocidade (ZUPT), apresentado na Fig. 1 como IEZ.
As variações do algoritmos se dá na quantidade de estados
estimados (9 ou 15, apresentados em (9) e (18)), nos métodos
de correção (ZUPT e ZARU) e de estimativa de orientação.
A estimativa de orientação tradicional é dada pela integração
das velocidades angulares, dada por (5), e nos algoritmos
que utilizam o filtro de Madgwick (abreviado para MAD)
a estimativa é calculada por (26). A Tabela I detalha esses
pontos.

As configurações definidas para o estudo foram os menores
e maiores fundos de escala dos sensores, sendo ±2g e
±16g para os acelerômetros e ±250◦/s e ±2000◦/s para os
giroscópios, combinadas conforme a Tabela II.

Os quatro algoritmos e as quatro configurações resultam nas
16 combinações estudadas.

D. Métricas de avaliação

Para avaliar o desempenho das configurações das IMUs e
dos algoritmos foram analisados o comportamento dos erros de
posicionamento (30) e do erro acumulado de distância (31),
onde Dif representa a distância euclidiana entre a posição
inicial e final, DT é a distância total percorrida e DE é a
distância total estimada. O erro de posicionamento foi utilizado
em [2] e [4] e o erro de distância acumulada em [15] e [16].
Cada medição foi então processada pelos 4 algoritmos para
ter trajetórias e erros estimados analisados.

EP =
Dif

DT
(30)

ED =
DT −DE

DT
(31)

IV. RESULTADOS E DISCUSSÃO

Os erros medidos das amostras foram analisados com
relação a normalidade utilizando o teste de Shapiro-Wilk e
os gráficos quantil-quantil. Devido a quantidade de medições,
120, eventuais falhas nas coletas aconteceram e para reduzir
distorções nas análises, medidas de erro fora dos limites de 3
desvios padrão foram desconsiderados.

Todas as trajetórias reconstruı́das, divididas por
configuração, são apresentadas nas Figuras 4, 5, 6 e 7, sendo
os algoritmos utilizados em cada figura, no sentido horário,
9IEZ, 9IEZ+MAD, 15IEZ+ZARU+MAD e 15IEZ+ZARU.
É possı́vel verificar na Figuras 4 e 6 como o giroscópio
configurado em ±250◦/s em conjunto com a estimativa das
orientação pelo filtro de Madgwick afetaram negativamente
a reconstrução das trajetórias. Nas Figuras 5 e 7 é possı́vel
visualizar trajetórias mais estáveis, mesmo com algumas
sendo anômalas.

Fig. 4. Reconstrução das trajetórias para configuração C00.

Fig. 5. Reconstrução das trajetórias para configuração C03.

Fig. 6. Reconstrução das trajetórias para configuração C30.

Na avaliação das combinações entre algoritmos e
configurações foram realizados testes t de Welch para
verificar a hipótese das médias dos erros serem iguais. Como



Fig. 7. Reconstrução das trajetórias para configuração C33.

o teste funciona mesmo com amostras de tamanhos diferentes,
não foi um problema a exclusão dos pontos discrepantes.

Nas Fig. 8 e Fig. 9 temos os erros estimados por algoritmo
utilizando todas as medições realizadas. É possı́vel verificar
que os métodos que utilizam o filtro de Madgwick para estimar
a orientação possuem intervalos interquartis que apontam vari-
abilidade e mediana elevados em comparação com os outros
métodos. Nas Fig. 10 e Fig. 11 são apresentados todos os erros
estimados por configurações dos sensores. É possı́vel verificar
que a configuração de ±250◦/s do giroscópio, influencia
aumentando as variabilidades e medianas dos erros.

Fig. 8. Diagrama de caixas dos erros de posicionamento por algoritmo.

Fig. 9. Diagrama de caixas dos erros de distância acumulada por algoritmo.

Fig. 10. Diagrama de caixas dos erros de posicionamento por configuração.

Fig. 11. Diagrama de caixas dos erros de distância acumulada por
configuração.

Nas Fig. 12 e Fig. 13 é possı́vel ver uma discrepância
nas variâncias e medianas dos intervalos interquartis que
combinam o filtro de Madgwick com as configurações dos
giroscópios em ±250◦/s. Para os erros de posição as maiores
médias ocorreram com os algoritmos 9IEZ+ZARU+MAD
e 15IEZ+ZARU+MAD, sendo 0.18287 e 0.22187 para a
configuração ±16g e ±2000◦/s, e 0.12573 e 0.12326 para
a configuração ±16g e ±2000◦/s. Nos mesmos algoritmos
ocorreram maiores médias para os erros acumulados de
distância, sendo 1.73145 e 2.03735 para a configuração ±16g
e ±250◦/s, e 1.56811 e 1.94677 para a configuração ±2g e
±250◦/s.

Por outro lado não é tão simples distinguir quais
combinações de método e configurações tem melhor desem-
penho que as outras. Assim foi conduzido um test t de Welch
para verificar as médias dos erros e identificar o desempenho
dos algoritmos e configurações. As duas menores médias,
para ambos os erros estudados, ocorreram com o algoritmo
15IEZ+ZARU e as configurações ±2g e ±2000◦/s, e ±16g
e ±2000◦/s, e o teste apontou que estatisticamente elas
podem ser consideradas iguais. As médias foram de 0.01342
e 0.00982 para os erro de posição e 0.09579 e 0.09566 para
o erro de distância acumulada. Todas as médias dos erros de



Fig. 12. Diagrama de caixas dos erros de posicionamento por algoritmo e
configuração.

Fig. 13. Diagrama de caixas dos erros acumulados de distância por algoritmo
e configuração.

posicionamento podem ser vistas na Tabela III e dos erros de
distância acumulada na Tabela IV.

TABELA III
MÉDIA DE ERROS DE POSICIONAMENTO

Configurações
Algoritmos C00 C03 C30 C33

9IEZ 0.02477 0.02484 0.04433 0.02263
9IEZ+MAD 0.12573 0.04233 0.18287 0.04506

15IEZ+ZARU 0.01471 0.01342 0.03561 0.00982
15IEZ+ZARU+MAD 0.12326 0.03891 0.22187 0.03966

V. CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou um estudo sobre as configurações
da IMU MPU-6050 e seu desempenho com alguns dos PDRs
mais comuns baseados em EKFs. Foram implementados sis-
temas de navegação que se valeram apenas dos acelerômetros

TABELA IV
MÉDIA DE ERROS DE DISTÂNCIA ACUMULADOS

Configurações
Algoritmos C00 C03 C30 C33

9IEZ 0.21927 0.22546 0.18443 0.18053
9IEZ+MAD 1.56811 0.23870 1.73145 0.23147

15IEZ+ZARU 0.20237 0.09579 0.21085 0.09566
15IEZ+ZARU+MAD 1.94677 0.31068 2.03735 0.31387

e giroscópios da IMU, sem auxilio de infraestrutura externa
e aplicando as técnicas de correção de erro ZUPT e também
ZUPT+ZARU. Essas técnicas, da forma que foram implemen-
tadas, só podem ser utilizadas com os sensores montados no
pé devido a mecânica da caminhada humana.

Os resultados apontam que na utilização da MPU-6050
deve-se evitar a configuração do giroscópio em ±250◦/s
principalmente se a estimativa de orientação do SNI estiver
sendo dada pelo filtro de Madgwick. A configuração com
melhores resultados foi a dos maiores fundos de escala, ±16g
e ±2000◦/s, aliada ao algoritmo 15IEZ+ZARU, com uma
média de erros de posicionamento de 0.98% da distância
total percorrida, e erros de distância acumulada de 9.5% da
distância total percorrida.

Em trabalhos futuros, deverá ser investigado o comporta-
mento dos erros em outros cenários como longas caminha-
das, circuitos assimétricos e locais com desnı́vel. A análise
dos erros, das estimativas de posição e trajetória em 3 di-
mensões, com a utilização de sensores como magnetômetros
e barômetros, serão também avaliados.
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