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RESUMEN

Con la creciente demanda y evolucion de los Vehiculos Autbnomos Subacuaticos se
hace cada vez mas imperante para Cuba adentrarse en el conocimiento sobre este tipo
de tecnologia, a pesar de su alto costo en el mercado. Estas tecnologias para que
realicen las tareas para las que son programadas es necesario que estimen la

orientacion.

Esto a su vez es posible a través de las estimaciones de las mediciones de los sensores:
giréscopos, acelerbmetros y magnetémetros los cuales suelen tener precios elevados
en el mercado, razén por la cual es necesario utilizar los de bajo costo, aunque por su

parte, estos tienen marcadas desventajas.

En la presente investigacion se implementan tres algoritmos de estimacion de
orientacion, con el fin de evaluar su eficacia ante mediciones realizadas con sensores
de bajo costo. Los algoritmos siguen las dos tendencias principales, la basada en Filtro
de Kalman, y la basada en filtro complementario. Se realizaron pruebas estadisticas
para evaluar los resultados, de lo que resulta que es el Filtro Complementario propuesto
por Valenti (2015) el que mejor estimacion de la orientacion realiza con sensores de bajo
costo.

Palabras claves: Estimacion de Orientacion, Filtro Extendido de Kalman, Filtro

Complementario, Vehiculos Autbnomos Subacuéticos
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INTRODUCCION

Los grandes avances que han ocurrido en el area de la Robdética e Informatica han
impulsado la evolucion de los Vehiculos Autonomos Subacuaticos (Autonomous
Underwater Vehicles (AUVs)) hasta niveles cada vez mayores de sofisticacion. Han
superado la fase experimental y han sido incorporados por las principales marinas del
mundo como plataformas de todo tipo de sensores submarinos. El aumento de su
fiabilidad y prestaciones, a la par de la reduccion de coste, los sitian al alcance de la

mayor parte de las marinas de guerra. (Sesto, 2009)

Los Vehiculos Autbnomos Subacuaticos, son robots submarinos con capacidad de
movimiento y desarrollo de misiones bajo el agua sin que sean comandados
directamente por una persona u operador, por tanto, estos disponen de autonomia
energética e inteligencia suficiente para llevar a cabo las tareas programadas. (Guerrero
Gonzéalez, Lopez Maestre, Gilabert Cervera, Garcia-Vidal Simén, & Gonzalez Reloid,
2010). También los Vehiculos Autonomos Subacuéticos extraen informacion de su
entorno empleando una amplia variedad de sensores, y luego emplea dicha informacion
para tomar decisiones sobre la navegacién (Garcia, 2011) es por ello las amplias

aplicaciones a nivel mundial de los mismos.

En Cuba existen el Centro de Investigacion y Desarrollo Naval (CIDNAV) y el Grupo de
Automatizacion, Robdtica y Percepcion de la Universidad Central “Marta Abreu” de Las
Villas, estas entidades han desarrollado multiples investigaciones sobre esta tecnologia.
Los trabajos més recientes se realizan en el modelado dindmico de los vehiculos para
el guiado y la navegacion. La Universidad de las Ciencias Informaticas ha comenzado
a incursionar en el tema de los Vehiculos Autonomos fundamentalmente en la

implementacién de algoritmos para la navegacion integrada INS/GPS en AUVs.

Especial interés tiene Cuba por adentrarse en el conocimiento de estos equipos por la
importancia que representa para la economia y defensa del pais (Navarro, 2014) pero
este tipo de tecnologia requiere gran cantidad de recursos, por lo que los paises
desarrollados son los que mayormente tienen el liderazgo en la utilizacién de estas
plataformas, a su vez, son vendidas a muy altos precios a los paises interesados en su

explotacion. (Fossen, 2011)
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Para el propdsito de la navegacidn, la estimacion precisa de la orientacién de un cuerpo
rigido ha empleado sensores inerciales y magnéticos de alta precision, pero el reciente
desarrollo de sistemas micro-electro-mecanicos (MEMS) de bajo costo y peso ligero ha
permitido adoptar sensores inerciales mas pequefnos y mas baratos para una gama mas
amplia de aplicaciones e incluso en el uso diario de la electrénica de consumo, tales

como consolas de juegos y dispositivos moviles. (Valenti, Dryanovski, & Xiao, 2015)

Los AUVs, para el cumplimiento de misiones, requieren de informacion sobre los
parametros de navegacion en cada instante de muestreo. Estos parametros son la
orientacion, expresada como una secuencia de rotaciones; y la posicion, expresada
generalmente en latitud, longitud y altura (Weston & Titterton, 2004). Existe dependencia
entre estos parametros. No es posible determinar con precision la posicion del vehiculo
si no se conoce la orientacion en el instante de muestreo para la conversion de las

mediciones inerciales de sensores de bajo costo, de un marco de referencia a otro.

Asegurar la correcta estimaciéon de la orientacion juega un papel fundamental en un
sinnimero de 4reas tales como: el espacio aéreo, la robdtica, la navegacion, el analisis
motor humano y la interaccién con las maquinas (Madgwick, 2010). Por ello, un
problema critico para la navegacion es la estimacion de la orientacién, ya que no se
dispone de un método que garantice la precisién necesaria para estimar posteriormente

la posicion del vehiculo.

Uno de los principales instrumentos de navegacion en los Vehiculos Autbnomos
Subacudticos es la unidad de medicion inercial (IMU, por sus siglas en inglés), la cual al
adicionarse un magnetémetro se le conoce también como “Sistema de medicién de
gravedad, velocidad angular y magnetismo” (MARG, por sus siglas en inglés). La
informacion que proporcionan los sensores que componen un MARG brinda la
posibilidad de obtener la orientacién y rumbo de cualquier vehiculo, pero estos sensores

suelen ser muy susceptibles al ruido y a las perturbaciones. (Rodriguez & Chérigo, 2016)

Una IMU estd compuesta por acelerometros y giréscopos de forma que habilita el
seguimiento de movimientos rotacionales y transitorios en orden para medir en tres
dimensiones. Solo con instrumentos inerciales se puede estimar con determinada
precision la orientacion a la direccién de la gravedad, que es suficiente para muchas
aplicaciones. Los sistemas MARG, también conocidos como AHRS (Attitude and
Heading Reference Systems) proveen una medicion completa de la orientacion relativa

a la direccién de la gravedad y el campo magnético de la Tierra. (Madgwick, 2010)
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Los acelerbmetros y girdscopos son los llamados sensores inerciales, dado que miden
aceleracion y velocidad angular, respectivamente. Conocidas las condiciones iniciales,
la doble integracién de la aceleracion permite conocer la posicion; la integracion de la
velocidad angular proporciona la orientacion del vehiculo. Los magnetometros tienen la
capacidad de medir la intensidad del campo magnético local. (Rodriguez & Chérigo,
2016)

Es vélido mencionar que los sensores que permiten esta estimacion de la orientacion
son sensores que se caracterizan por tener precios elevados para paises
subdesarrollados, y la mayoria, por caracter tactico o estratégico, simplemente no estan
disponibles en el mercado. Por otra parte, existe una gama de sensores para la
navegacion de caracter comercial, de bajo costo, que son mas accesibles y se
caracterizan por ser poco fiables, ruidosos, imprecisos, de mala calidad, con altos
niveles de sesgo, tanto dinamico como estatico, que empeoran el célculo de los

pardmetros de navegacion en cuanto a precision y exactitud.

También, los algoritmos usados para la mejora de la medicion, que incorporan los
sensores de medicién inercial, implementan formulaciones matematicas del algebra de
cuaterniones, algebra lineal, procesos estocasticos y estadistica inferencial, lo cual
aumenta el costo computacional y el tiempo de desarrollo de los proyectos. (Rodriguez
& Chérigo, 2016)

Las soluciones de navegacion con estos sensores implican un costo enorme en
precision y exactitud en la estimacién. A esto se agregan otros criterios de la verificacion
empirica, que permitieron obtener un grupo de insuficiencias y quedaron formuladas a

manera de situacién problematica de la siguiente forma:

¢ Cuba no cuenta con los recursos financieros necesarios para invertir en sensores
de alta calidad para controlar la orientacién de un AUV, teniendo que acceder a
los de bajo de costo.

e Los sensores de bajo costo que pueden utilizarse para el control de la
orientacion, se caracterizan por ser poco fiables, ruidosos, imprecisos, de mala
calidad y con altos niveles de sesgo.

¢ El desempefio de los algoritmos esta condicionado por las caracteristicas de los
sensores utilizados, por lo que, a mayor precision de los sensores, mayor
precision en los resultados que arrojen los algoritmos.

¢ No es posible acceder a los algoritmos implementados en los sensores de alto

costo por ser propietarios y de cédigo cerrado.
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A partir de la situacion problemética se identifica como problema a resolver: ¢Como
determinar la orientacion de un Vehiculo Autbnomo Subacuatico con las mediciones de

sensores de bajo costo?

En consecuencia, con lo anterior se determiné como objeto de estudio: Los vehiculos

Autonomos Subacuaticos.

Ademads, se identifica como campo de accidn: Estimacion de la Orientacion en

Vehiculos Autbnomos Subacuaticos.

Para darle solucion al problema planteado se define el siguiente objetivo general:
Implementar tres algoritmos con las mediciones de sensores de bajo costo, para estimar

la orientacién de un Vehiculo Autbnomo Subacuético.

Para darle cumplimiento al objetivo general se proponen los siguientes objetivos

especificos:

e Fundamentar los referentes tedricos sobre los algoritmos para estimacion de
orientacion de un Vehiculo Autbnomo Subacuatico.

¢ Implementar algoritmos que permitan la correcta estimacion de la orientacién con
sensores de bajo costo.

¢ Validar la funcionalidad de los algoritmos para la estimacién de orientacién con
sensores de bajo costo.

e Comparar los algoritmos implementados y seleccionar el que mejor estimacion

de la orientacién proporcione.

A partir de formular los objetivos planteados se trazaron las siguientes tareas de

investigacion:

¢ Fundamentacion tedrica sobre los algoritmos que permiten la estimacion de la

orientacion en Vehiculos Autbnomos Subacuaticos.
e Caracterizacion de la cinematica de la rotacion de un cuerpo en el espacio.

e Caracterizacion de la representacién y estimacion de la orientaciéon para la

navegacion.
e Caracterizacion de los algoritmos previstos para la propuesta de solucion.

e Implementacion de los algoritmos para la estimacion de la orientacién con

sensores de bajo costo.
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¢ Construccion de escenario de prueba con datos reals para evaluar el desempefio
de los algoritmos de estimacion de orientacion con respecto a los datos

registrados como referencia.
e Validacion por el método estadistico de los resultados de los algoritmos.
Los métodos de investigacion realizados se describen a continuacion:

Métodos tedricos:

e Analisis=Sintesis: posibilitdé esencialmente la obtencién de informacién tetrica
acerca de los conceptos sobre: Vehiculos Autbnomos Subacuéticos,
representacion de la orientacion, cinematica de la rotacién de un cuerpo en el
espacio, algoritmos con mejores resultados en la estimacion de la orientacién de

Vehiculos autbnomos.

e Modelacion: permitid seguir la l6gica interna de los algoritmos que utilizan
sensores de bajo costo para estimar la orientacion de un Vehiculo Autbnomo

Subacuatico.
Métodos Empiricos:

e Anélisis Documental: permitio el andlisis de los contenidos en los documentos
disponibles en Internet y las bibliografias consultadas sobre los Vehiculos de
Autébnomos Subacuaticos, representacion de la orientacién, sensores y
cinematica de la rotacién de los cuerpos en el espacio.

e Medicién: permiti6 evaluar los resultados, asi como la aceptacion de la
implementacién de los algoritmos garantizando la seleccién del algoritmo
gue mejor estimacion de la orientacion representa con sensores de bajo
costo.

e El método estadistico utilizado viabiliz6 la selecciébn de la muestra, el

procesamiento de datos y la validacion de la propuesta de solucién.

Estructura del documento

El presente documento esta organizado en tres capitulos, a continuacion, se muestra

una breve descripcion de cada uno de ellos.

Capitulo 1. Estudio y fundamentacion de los referentes teéricos sobre el calculo de la
orientaciéon en Vehiculos Autbnomos Subacuaticos, cinematica de la rotacion de un
cuerpo en el espacio, sensores, representacion de la orientacion, estado actual de los

AUVs y herramientas y leguajes de programacion utilizados.
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Capitulo 2. Se caracterizan e implementan los algoritmos seleccionados para la
estimacién de la orientacion con sensores de bajo costo, como propuesta de solucion
al problema de la investigacion.

Capitulo 3. Se realizan las pruebas y se validan los resultados obtenidos en la
implementacién de los algoritmos para la estimacién de orientacién con sensores de

bajo costo en Vehiculos Autbnomos Subacuaticos.
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CAPITULO 1: FUNDAMENTOS TEORICOS PARA ESTIMAR
ORIENTACION EN VEHICULOS AUTONOMOS SUBACUATICOS.

1.1 Introduccién

En el presente capitulo se abordan los elementos tedricos necesarios para dar solucioén
a la situacion problematica. Comprende los principales conceptos que seran tratados
durante el desarrollo de la investigacion. Se muestra una caracterizacion de las técnicas

y tecnologias propuestas para el desarrollo del sistema.
1.2 Antecedentes y caracteristicas de los AUVs en el contexto tecnoldgico

Los AUVs tienen sus origenes en los Vehiculos Operados Remotamente (Remotely
Operated Vehicles). Fueron los primeros vehiculos de este tipo, cuyo desarrollo se inicio
en los aflos 60 aunque existe la referencia del robot subacuatico operado remotamente
nombrado POODLE, desarrollado por Dimitri Rebikoff, en Francia, en la década del 50
del siglo pasado (Moreno, 2014). Estos eran controlados por operadores humanos a

través de un cable que une al vehiculo con su plataforma de control.

El desempefio de estos vehiculos permiti6 una mayor autonomia de operacion. Las
profundidades en que pueden ser utilizados varian, segun los materiales con que fueron
disefiados y la longitud del cable. Sin embargo, un modelo en particular superé todas
las capacidades de operacion consideradas actualmente, el Victor-6000 construido por
Ifremer. (Valencia Niflo & Dutra, 2010)

Inmediatamente estos mini-submarinos encontraron importantes clientes en la industria
del petréleo y el gas, de forma que son imprescindibles para la inspeccion,
mantenimiento y reparacion de cables, tuberias y otras estructuras subacuéticas.
(Sesto, 2009)

En la esfera militar, diversas marinas los utilizan también para la caza de minas o la
inspeccion de cascos de buques en busca de posibles explosivos adosados. Otras
importantes aplicaciones son el salvamento maritimo, la hidrografia o la arqueologia

submarina, solo por citar algunos ejemplos.

Asi es como una evolucion del ROV ha sido el AUV, en el que el control pasa a tomarlo
un ordenador instalado en el propio vehiculo, lo cual le permite operar de forma
independiente. De esta forma, un AUV es capaz de tomar decisiones en funcion de
cambios del medio o de los distintos eventos que sus sensores detecten y su software
intérprete. (Sesto, 2009)
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En la fig. 1 se presenta una clasificacion de los robots submarinos. La principal manera

de clasificarlos es de acuerdo a su nivel de autonomia. (Moreno, 2014)
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Figura 1: Clasificacién de los robots submarinos.

Clasificacion de los Robots Submarinos

Deformacion I

El autor Héctor A. Moreno en conjunto con otros autores han definido en el articulo:
“Robdtica Submarina: Conceptos, Elementos, Modelado y Control” del afio 2014 las

principales caracteristicas que distinguen a los vehiculos autbnomos subacuéaticos:

¢ Los robots subacuaticos autbnomos poseen una arquitectura de control que les
permite realizar misiones sin la supervisién de un operador.

e Contienen su propia fuente de energia generalmente basada en baterias
recargables, en dependencia de estas sera el tiempo que podran pasar estos
explorando el fondo marino.

e Por lo general no hay una linea de comunicacion entre el vehiculo y la superficie
debido a que se le suele programar con tareas y misiones predefinidas, pero en
caso de que sea requerido, el intercambio de informacién con la superficie, la
comunicacion se puede realizar a través de dispositivos acusticos.

e Los AUVs se utilizan actualmente para tareas de exploracion cientifica, muestreo
oceanografico, arqueologia submarina y exploracion debajo del hielo.

e Los datos que recopila el vehiculo se almacenan en su memoria interna para
luego ser analizados.

e Por otro lado, también se han utilizado para operaciones militares (ejemplo: la
deteccién de minas), y se estan desarrollando aplicaciones mas elaboradas

como lo son vigilancia submarina.



1.3 La navegacion inercial

El problema de la navegacion consiste en conocer la posicién de un vehiculo en cada
instante de tiempo. Antiguamente los movimientos por tierra se basaban en puntos de
referencia conocidos, y para los movimientos en el mar no se podia perder de vista la
costa. Existieron diferentes métodos para dar solucion a la necesidad de conocer
posiciones en la superficie, el méas tradicional era la observacién de los astros para
obtener referencias espaciales. Los métodos antiguos carecen de precision para
aplicaciones de vehiculos autonomos. (Weston & Titterton, 2004)

Con la llegada del siglo XX, aparecieron nuevos sistemas de posicionamiento. La
principal fuerza de desarrollo provino de los intereses militares, que buscaban
determinar la posicion de sus unidades de ataque para guiarlas hacia sus objetivos. Por
esta necesidad se desarrollaron métodos de navegacién inercial (Weston & Titterton,
2004). Los sistemas de referencias considerados en navegacion son bases
ortonormales, o sea, formadas por marcos de vectores de médulo unitario mutuamente

ortogonales en el espacio euclidiano de dimension 3: E* (Espafia, 2010)

La navegacién inercial se basa en la integraciéon de aceleraciones registradas por
acelerémetros y velocidades angulares registradas por giréscopos. Se sustenta en el
principio de la cinemética que plantea que : “conocidos en un instante inicial la velocidad,
la orientacion y la posicion de un movil, asi como los valores instantdneos presentes y
futuros de su aceleracion lineal y su velocidad angular relativas a un sistema de
referencia dado, es posible calcular la posicion, la velocidad y la orientacion del vehiculo
en todo instante futuro” de ahi que para poder navegar sea necesario conocer la

orientacion. (Espafia, 2010) .

La ecuacién fundamental de la navegacion inercial se deriva directamente de la segunda

ley de Newton

2 .
E=Cif+g (1)
donde r es el vector de posicion inercial, C,ﬁ Esta matriz es la matriz de cosenos
directores, es la que expresa la orientacion desde el marco del vehiculo al marco de
referencia inercial. (Espafia, 2010), f es el vector fuerza especifica total (registrada por
los acelerémetros), y g es la aceleracion provocada por la gravedad. Esta ecuacion se
integra para obtener la velocidad y posicion, pero relativos al marco de referencia

inercial. (Espafia, 2010)
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Los giréscopos mediran el movimiento angular del cuerpo del vehiculo respecto al marco
inercial de tal manera que permita calcular C}. Ademas, el sistema inercial utilizara un
modelo gravitacional para estimar la aceleracion debido a la gravedad basandose en el

calculo de la posicién actual. (Ramirez-Gonzalez & Rubio, 2003)

En la navegacion, se utilizan como marcos de referencia a los sistemas de coordenadas,
gue no son MAas que un conjunto de vectores y nUmeros que no tienen sentido si no
estan relacionarlos con una referencia conocida. Los marcos fundamentales son: marco

del cuerpo, marco de navegacién, marco inercial y marco terrestre. (Rogers, 2003)

1.4 Formas de representar la orientacion

Para describir y caracterizar matematicamente la orientacion relativa entre marcos se
utilizan ciertos conjuntos de pardmetros, llamados “parametrizaciones”, cuyos valores
numéricos son actualizados permanentemente por el algoritmo de navegacion. Al igual
gue su posicion, la orientacién de un cuerpo en el espacio es relativa al sistema de

referencia elegido.

Para representar la orientacion de un cuerpo existen varias representaciones
matematicas que pueden ser usadas para definir su orientacion relativa a un marco de

referencia (Weston & Titterton, 2004) los mas empleados son los siguientes:
Angulos de Euler:

Corresponden con los angulos convencionales de alabeo (¢), cabeceo (8), rumbo (),
donde alabeo, es la rotacién alrededor del eje x; cabeceo, es la rotacion alrededor del
eje y; y rumbo es la rotacion alrededor del eje z, conocidos en inglés como roll, pitch y

yaw respectivamente.

El empleo de los angulos de Euler tiene como desventaja la aparicion de singularidades
trigonomeétricas debido a que su calculo se basa en el uso de este tipo de funciones. Un

ejemplo de singularidad es el Bloqueo de Gimbal. (Espafia, 2010)
Matriz de Cosenos Directores:

Las matrices de cosenos directores (DCM, en inglés Direction Cosine Matrix) son
conocidas como matrices de rotacion y son la eleccion clasica para la implementacion
de los angulos de Euler. Tiene su base teérica en el algebra lineal. Son matrices
cuadradas, que sirven para transformar un vector expresado en un marco de referencia,
en otro marco especifico, mediante la multiplicacion habitual de matrices. Cada

elemento de la matriz es una funcién trigonométrica de uno o varios angulos de Euler.
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En el campo de la navegacion, tiene su origen en la composicién de rotaciones de un

marco de referencia a otro. (Weston & Titterton, 2004)
Cualquier matriz de cosenos directores C debe cumplir con la condicion:

0,i%j

cre =7 ) @

Entre dos marcos positivos con un mismo origen existe una Unica DCM C§ que describe
la rotacion relativa entre ambos marcos (Espafia, 2010), por lo cual representa la

rotacion del vehiculo de manera Unica.
Cuaterniones:

Un cuaternién es un numero complejo de una componente real, y tres componentes
imaginarias, que puede usarse para representar la orientacion de un cuerpo en el
espacio tridimensional. Una orientacion arbitraria de un marco B relativa a un marco A
se puede conseguir mediante una rotacion del angulo 6 alrededor de un eje“# definido

en el marco A como se muestra en la fig.2:
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Figura 2: Orientacion del marco B relativa al marco A rotando 8 alrededor de“# .

El cuaternion que describe esta orientacion it esta definido por la ecuacion

A 4 .0 .0 .0

1= [0 91 92 q3] = [COSE —resing —nysins -7, sm;] 3)
Donde r, 1, y 1, definen las componentes del vector unitario “7en los ejes x, y, z del
marco A, respectivamente. La aritmética de cuaterniones requiere a menudo que un

cuaternion que describe una orientacién sea normalizado por primera vez.
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El conjugado del cuaterniéon, denotado por *, se puede usar para intercambiar los marcos

descritos por una orientacion. Por ejemplo, iq es el conjugado de ‘;q y describe la
orientacion del marco A relativa al marco B. El conjugado de gq se define por la ecuacion

A._B
g1 = 9= 190 —01 — 42 — 4] (4)

El producto de cuaternion, denotado por @, se puede usar para definir orientaciones de

compuestos. Por ejemplo, para dos orientaciones descritas por gq y gq, la orientacion

compuesta gq puede definirse por la ecuacion

A B _A

A continuacién, se muestran las caracteristicas principales de los cuaterniones descritas

por (Daniel Alpaya, 2014)

e Ofrecen una parametrizacién muy eficaz de la orientacion debido que sélo tienen
un parametro redundante.

e No presentan singularidades para ningun valor de sus parametros que deba
resolverse con informacion suplementaria.

e Se observa dificultad para interpretar el sentido de sus parametros.

Relacion entre las formas de representacion

Estas tres formas estan relacionadas entre si ya que la DCM puede estar expresada en
términos de angulos de Euler o cuaterniones y viceversa. También el cuaternion puede
estar expresados en términos de los angulos de Euler o de la DCM (Weston & Titterton,

2004) por lo que una manera de representar orientacion puede estar en funcién de otra.

Es posible obtener los Angulos de Euler una vez estimada la orientacion en forma

de cuaternién a partir de la formula:

atan2 (2(qoq1 + 9293), 1 — 2 (q:* + q22))
(q) = arcsen (2 (qoqz — 43q1)) (6)
atan2(2(qoqs + 4192),1 — 2 (q2* + 95%)

pitch
roll
yaw

Los cuaterniones, aunque no poseen una interpretacion intuitiva rotan los ejes utilizando

operaciones algebraicas que implican un menor tiempo de ejecucion de los algoritmos.
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1.5 Cinematica de la orientacién de un cuerpo en el espacio

Un gir6scopo de tres ejes mide la velocidad angular alrededor de los ejes X, vy, z
denominados w,,w,, w, respectivamente. Si estos parametros estan dispuestos en el

vector w definido por la ecuacion
w; = [0 w, wy, w,] (7)

La derivada del cuaternién que describe la tasa de cambio de orientacion q; puede

calcularse siempre y cuando se conozcan las condiciones iniciales, como
.1
a: = 54qc-1 Q w; (8)

Si At es el periodo de muestreo y q;_, es la estimacion previa de la orientacion, entonces
es posible estimar orientacién en un tiempo t integrando numéricamente la derivada de

cuaternion q., utilizando la ecuacion

q: = qe—1 + q:At 9)

Los acelerémetros miden el cambio en la orientacion con respecto al vector de la fuerza
gravitacional, sin embargo, el acelerémetro puede ser utilizado so6lo para medir la
rotacion alrededor de los ejes X, y, no alrededor del eje z, debido a que el vector
gravitacional es paralelo al eje z. El magnetémetro se utiliza para medir el angulo de

rotacién alrededor del eje z, a partir del vector campo magnético.

Un algoritmo de fusién de datos también llamado algoritmo de estimacion de orientacion
es el encargado de utilizar las mediciones de los acelerdmetros y/o magnetoémetros para
mejorar la estimacion de la orientacion obtenida a través de las mediciones del

giréscopo.
1.6 Tipos de algoritmos existentes para la estimacion de la orientacion en

un AUVS.

Los algoritmos existentes que permiten el calculo de la orientacion siguen dos
estrategias distintas, una basada en el filtro de Kalman y otra basada en filtros

complementarios.
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Filtro de Kalman

El Filtro de Kalman (KF, en inglés Kalman Filter) es un algoritmo de estimacion de
estados que caracterizan un proceso o sistema. Es considerado un estimador de error
cuadratico medio recursivo lineal minimo que produce una estimacion estadisticamente
optima de un estado del sistema subyacente representado por una corriente de datos
ruidosos. Es el método go-to (ir-a) para fusionar datos de sensores en aplicaciones
AHRS, ya que puede disefiarse para estimar tanto la orientacion como otras variables
tales como sesgos de sensores. (WATSON, 2013)

El Filtro de Kalman se puede dividir en dos pasos. El paso de prediccion produce una
estimacion de las variables de estado actuales, asi como sus incertidumbres. En el paso
siguiente, se compara esta estimacion previa con una medicion externa, de modo que
se pueda corregir por medio de una combinacién ponderada de la prediccion y la
medicion, con mayor peso a la que mayor certidumbre tenga. Esto es la matriz de
ganancias de Kalman. Luego de la correccién, se actualiza la incertidumbre de la nueva
estimaciéon, que juntas constituiran la entrada en el préximo periodo de muestreo.
(WATSON, 2013)

Filtro Complementario

Un filtro complementario utiliza un analisis en el dominio de la frecuencia de las sefiales
para combinarlas para obtener una mejor estimacion de una cantidad particular. Si las
sefales son afectadas por ruidos con diferente frecuencia, se pueden aplicar dos filtros,
con un ancho de banda apropiado, de modo que la suma de las dos sefales filtradas
cubratoda la gama de frecuencias utiles (Valenti, Dryanovski, & Xiao, 2015). En esencia,
el método consiste en el empleo de una coleccion de filtros f;(s),coni =
1,...,n encargados de filtrar las sefiales obtenidas de cada uno de los instrumentos de

medida.

Los filtros complementarios son muy empleados en sistemas de navegacion inercial.
Aplicaciones tipicas son la combinacion de las medidas de aceleracion vertical y
velocidad barométrica vertical para obtener una estimacion de la velocidad vertical o
mediciones de unidades inerciales y sistemas de vision. La idea basica del filtro
complementario es combinar la salida del acelerometro y del giréscopo para obtener
una buena estimacion del &ngulo de orientacion de la plataforma. (Gaydou, Redolfi, &
Henze, 2011)
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1.7 Algoritmos para la estimacién de la orientacion

Son varios los algoritmos que permiten la estimacion de orientacion. A continuacién, se

caracterizan los algoritmos a implementar como propuestas de solucion.
Filtro Extendido de Kalman

El Filtro Extendido de Kalman (EKF, en inglés Extended Kalman Filter) es la version no
lineal del Filtro de Kalman regular, que utiliza el Jacobiano de las funciones de prediccion
y medicion para linealizar alrededor de una estimacion del estado actual y la covarianza.
Esto permite utilizar un nuevo conjunto de modelos de prediccién y de medicién para la
estimacién. (WATSON, 2013)

Filtro Complementario basado en gradiente descendente

Es un algoritmo de estimacion de orientacién propuesto por Sebastian O.H. Madgwick
en abril del 2010 gue se basa en el método del gradiente descendente. El algoritmo esta
disefiado para sensores de bajo costo, prevé distorsion en las lecturas de los
magnetometros, y ofrece compensacion al sesgo de los girdscopos. El filtro utiliza una
representacion utilizando los cuaterniones permitiendo la utilizacion de datos de los
acelerbmetros y magnetémetros para calcular la direccion del error de la medicion del
giréscopo como un derivado del cuaternion. Los beneficios del filtro incluyen: (Madgwick,
2010)

¢ Computacionalmente barato.

¢ Eficaz a bajas frecuencias de muestreo.

Filtro Complementario basado en cuaterniones para IMUs y MARGs

Es un algoritmo de estimaciéon de orientacién propuesto por Valenti (2015). Corrige la
estimacion de la orientacion realizada con giréscopos, a partir de la estimacion del error
en el vector gravedad medido por los acelerometros y el vector de intensidad del campo
magnético medidas por los magnetometros. Se basa en cuaterniones, y utiliza métodos

de interpolacion. (Valenti, Dryanovski, & Xiao, 2015)

Algoritmo combinado de Filtro Complementario y Filtro de Kalman
propuesto por Navarro (2014).
Este algoritmo implementa una estructura en cascada de dos Filtros de Kalman y un

Filtro Complementario. El primer FK se encarga de suavizar las mediciones obtenidas

de nueve sensores (acelerdmetros, girdscopos y magnetdbmetros en x,y, y z).
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El segundo FK, implementado con un modelo cinematico lineal del movimiento circular
uniforme tiene como entradas las mediciones suavizadas de los girGscopos en sus tres
ejes y los angulos de navegacion dados por el FC (o, 6, y), a partir de los cuales, y
basado en modelo mencionado, corrige las mediciones de los giréscopos, las cuales
seran realimentadas al FC, siendo este el que calcula los tres angulos finales. (Navarro,
2014)

Algoritmo de Filtro de Kalman propuesto por Li Wang, Zheng Zhang & Ping
Sun (2015).

Algoritmo basado en Filtro de Kalman que utiliza cuaterniones para la estimacion en
tiempo real de la orientacion de un helicoptero. El Filtro de Kalman combina el girdscopo
de 3 ejes y el cuaternion calculado para determinar los angulos de alabeo y cabeceo.
Esta combinacion supera el error de linealizacién de las ecuaciones de medicién y
reduce el coste de calculo. El procesamiento de un acelerémetro de tres ejes es a través
del Gradiente Descendente. Este algoritmo AHRS es capaz de eliminar el impacto de

distorsion magnética. (Wang, Zhang, & Sun, 2015).
Filtro Extendido de Kalman propuesto por Heikki Hyyti & Arto Visala (2015).

Consiste en un algoritmo de estadistica de actitud que utiliza un filtro adaptativo
ampliado de Kalman que consiste en la fusién de acelerémetros y giroscopios triaxiales
de MEMS de bajo costo y se propone como solucién al problema de utilizar estos
sensores con precision. (Hyyti & Visala, 2015)

Este algoritmo para garantizar la robustez frente a las aceleraciones temporales no
gravitacionales utiliza una covarianza variable. También permite la calibracion en linea
exacta del giréscopo usando solamente un girGscopo triaxial y un acelerémetro. (Hyyti
& Visala, 2015)

1.8 Herramientas informéticas y lenguajes de programacion a utilizar

La seleccion de las herramientas y lenguaje de programacion a utilizar se realiz
teniendo en cuenta las caracteristicas de los algoritmos a implementar y las pruebas a

realizar.
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MATLAB

Es una potente herramienta informética para el célculo cientifico e ingenieril que ofrece
un entorno de desarrollo integrado (IDE) con un lenguaje de programacion propio
(lenguaje M). Esta disponible para las plataformas Unix, Windows, Mac OS X y
GNU/Linux. Entre sus prestaciones bésicas se hallan: la manipulacién de matrices, la
representacion de datos y funciones, la implementacién de algoritmos, la creacion de
interfaces de usuario (GUI) y la comunicacion con programas en otros lenguajes y con
otros dispositivos hardware. Es muy utilizado en universidades y centros de
investigacion y desarrollo. Permitié implementar y probar los algoritmos, ademas de

graficar sus estimaciones y compararlas.
RStudio

RStudio es una herramienta informatica multiplataforma para el procesamiento
estadistico de datos que ofrece un IDE para su lenguaje de programacion R. Permitio la

validacion de los resultados utilizando test estadisticos.
Lenguaje de programacion M

Las aplicaciones de MATLAB se desarrollan en un lenguaje de programacién propio.
Este es interpretado, y puede ejecutarse tanto en el entorno interactivo, como a través
de un archivo de script (archivos *.m). Permite operaciones de vectores y matrices,

funciones, calculo lambda, y programacion orientada a objetos.
Lenguaje de programacion R

R es un entorno y lenguaje interpretado de programacion con un enfoque al andlisis

estadistico.

R es una implementacion de software libre del lenguaje S, pero con soporte de alcance
estatico. Se trata de uno de los lenguajes mas utilizados en investigacion por la
comunidad estadistica. Tiene la posibilidad de cargar diferentes bibliotecas o paquetes

con funcionalidades de calculo y gréficas.

Al igual que S, se trata de un lenguaje de programacion, lo que permite que permite
extender sus propias funciones. La gran mayoria de las funciones de R fueron escritas
en R, pero por cuestiones de rendimiento existen funciones escritas en lenguajes de

mas bajo nivel como C o Fortran.

30



1.9 Conclusiones del capitulo.

X3

%

X3

%

El andlisis de las caracteristicas de los AUVs implica el estudio de los sistemas

de navegacion inercial sus componentes y los conceptos asociados al problema.

Las representaciones de la orientacién a utilizar son: la matriz de cosenos

directores, los angulos de Euler y los cuaterniones.

Los algoritmos seleccionados a implementar como propuesta de solucion al
problema de la estimacion de la orientacién en AUVs son: el Filtro Extendido de
Kalman segun Watson (2013), Filtro Complementario segun Madgwick (2010) y
el Filtro Complementario segun Valenti (2015) teniendo asi representacion de
los dos tipos de algoritmos que existen para la estimacion de la orientacion.

Se selecciona la herramienta Matlab y su lenguaje propio M para la

implementacién de los algoritmos, y disefio del escenario de prueba.

Se selecciona la herramienta RStudio y su lenguaje propio R para las pruebas

estadisticas que validen los resultados y permitan compara algoritmos.
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CAPITULO 2: IMPLEMENTACION DE LOS ALGORITMOS PARA
LA ESTIMACION DE LA ORIENTACION EN VEHICULOS
AUTONOMOS SUBACUATICOS

2.1 Introducciodn

En este capitulo se aborda como propuesta de solucién la implementacion de los
algoritmos Filtro Extendido de Kalman segun Watson (2013), el Filtro Complementario
propuesto por Madgwick (2010) y el Filtro Complementario propuesto por Valenti (2015)

para la estimacion de orientacion en Vehiculos Autnomos Subacuaticos.
2.2 Presentacion de la propuesta de solucién.

Para dar solucion al problema de la investigacion se implementan tres algoritmos para
la estimacién de la orientacion en vehiculos autbnomos subacuéticos. Para mantener
las condiciones de bajo costo se hace uso de los sensores que se utilizan para la
navegacion (giréscopos y acelerémetros), afiadiendo magnetémetros, cuya mayor
utilidad reside en la mejora de la estimacién del rumbo (Rodriguez & Chérigo, 2016).
Los algoritmos a implementar utilizan diferentes estrategias para corregir la orientacion
estimada con los gir6scopos con la cinematica clasica. Se eligieron tres algoritmos

representativos de las dos grandes familias de algoritmos de estimacién de orientacion.
2.3 Descripcion de los algoritmos a implementar

Existen una gran cantidad de algoritmos que estiman la orientacién, por lo que
compararlos todos y escoger el mejor para situaciones determinadas es bien dificil e
implicaria costos elevados en el tiempo de seleccién y ejecucion; por esta razon los
algoritmos a implementar han sido seleccionados de manera no probabilistica y

aleatoria.

Todos los algoritmos existentes tienen ventajas y desventajas, algunos funcionan
perfectamente para sensores de alta gama, sin embargo, puede que no sean
recomendados cuando se trabaja con sensores de bajo costo, pero que cuentan con
menos de 8 afios de implementados desde su surgimiento. Uno de estos algoritmos
pertenece a la clasificacion de Filtro de Kalman y los otros dos son de Filtro

Complementario.
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Algoritmo de Filtro Extendido de Kalman

El Filtro Extendido de Kalman es la version no lineal del filtro de Kalman regular, que
utiliza el Jacobiano de las funciones de prediccion y medicion para linealizar alrededor
de una estimacion del estado actual y la covarianza. Esto permite utilizar un conjunto
completamente nuevo de modelos de prediccion y medicion para la estimacion, con

covarianzas Qi Y Ry.

X = f(xg—1,u) + N(O, Qy) (10)
zZ = h(xk) +N(0,Rk) (11)
Las variables del vector de estado usado se traducen en el cuaterniéon de la estimacion

de orientacion y tres componentes del sesgo del giréscopo, como se muestra a

continuacion.

X =[q0 91 92 93 Wxp Wyp wzb]T (12)

En esta implementacién, el modelo de prediccién representa una funcién que describe
la proxima estimacion de orientacion en términos de la anterior estimada y el vector de
proporcion angular del giréscopo. El proximo cuaternién se halla simplemente a través

de integracion numérica usando

Qi = Q-1 +dt * gy (13)

Donde:

_qql q —q w"b
qo(qw)==- 10 B 2 wy —wyb (14)
2 q3 4o W, — Wy
92 —q1 z z

Los componentes del sesgo del giréscopo no se alteran durante la etapa de prediccion.

Esto permite que f se construya como:

— dt -
qo t o * (_Ch(wx - wxb) - CIZ(OUy - (‘-)yb) k] (wz - mzb)
dt
q: + o * (QO(wx - wxb) - q3((‘-’y - wyb) —q2 (wz - mzb)

dt
+_ — — — — — p—
e = Fe s, 1) z + 5 * (—q3(wyx — wyp) CIO(‘J‘)y wyb) q1 (w; — Wzp) (15)

dt
qs + Py * (QZ(wx - wxb) - CIl(wy - wyb) —{qo (wz - a)zb)
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Luego se calcula el Jacobiano para producir la matriz F

o -

ox

w b i 0) T 0wy @) T 3 30

plxmoml 1 ) By Tr0 % 5

Et(wy_wyb) Zt(wz_wzb) Lo _%(wx_wxb) %% _%qo_%ql

7(wz0— Wzp) =~ (wg(;_wyb) 7(wx0— Wxp) é _%qz %ql _%qo
0 0 0 0 é (1) 8

i 0 0 0 0 0 0 1

(16)

El modelo de medicion sirve para correlacionar la estimacién del estado actual con el
vector de medicién, permitiendo que la prediccidn sea comparada con las mediciones
del mundo real. En este caso, esto implica describir lo que tanto el acelerébmetro como
el magnetémetro deben leerse teniendo en cuenta la prediccién del cuaternién actual,
de modo que el vector de medicién puede definirse como:

t
z= [aX ay a; my my mz] a7

» Mapeo del acelerometro:

El vector de gravedad se hace girar en el marco del cuerpo, representado por el
cuaternién g, trazandola en el vector de aceleraciones. Teniendo en cuenta solo la
direccion del vector de gravedad y no su magnitud, el vector se normaliza antes de ser
operado.

ax
ay
aZ

» Mapeo de magnetometro:

0 —2(q193 — 9092)
=h(x,) =R(q) *g = R(q) * [ 0 ] = —2(9293 — 9091) (18)
-1 —qo° + q:° + 42% — q5°

El mapeo del magnetometro se realiza de la misma manera que con el acelerémetro,
haciendo girar el vector de fuerza de campo magnético del marco de referencia en el

marco del cuerpo representado por el cuaternién de estimacion

[ 11 by
my| = h(x,) = R(q) * |by | =
| m, b,

b, (g8 + 9% — q% — q3) + 2b,(q1G2 — 9093) + 2b,(q1q3 — 90q2)
2by(q1q2 — 9093) + by (6 — af + a5 — q3) + 2b,(92q3 — 90q1) (19)
|2bx(q193 — 9092) + 2byy (4293 — qoq1) + b, (a8 — qf — a3 + q5)
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A continuacién, se presentan las ecuaciones utilizadas en el filtro extendido de Kalman

en cada una de sus etapas.

> Prediccién

Prediccion del estado estimado x;, = f(x,_,u) (20)
Prediccién de la covarianza estimada P = FPF' + Q (21)

> Actualizacion

Medicion residual y=z—h(xy) (22)
Covarianza residual S=HPH' +R (23)
Ganancia de Kalman K =PH'S™t (24)

Actualizacion del estado estimado x, = x, + K,  (25)

Actualizacion de la covarianza estimada P = (I — KH)P (26)

ConF = ag Oh

o (7)Y H = P (28). Se representa la matriz de identidad.

El siguiente diagrama representa el flujo del Filtro de Kalman y fue presentado en
(Leccadito, Bakker, Niu, & Klenke, 2015)

1. Inicializacién / Obtencién de mediciones

Medicién de velocidad angular ( s ay a; ) e

Conformacion del vector de observaciones ( zyx )

|

2. Etapa de prediccién

Kilk—1 = FrRXrp_1|k—1
T
Prip—1 = FrPr_1—1Fi + Qp

|

3. Etapa de correcciénfActualizacién
Kk =Py 1HI (Hi Py HT + R)1
Rk = Ryk—1 + Kivi
Py = Pyrk—1 — KiHy P11

|

Incremento del paso
k=k+1

Figura 3: Diagrama del Filtro Extendido de Kalman



El cuaternion estimado luego se convierte en los valores de los dngulos de orientacion

alabeo, cabeceo y rumbo usando
atan2 (2(qoq1 + 4293),1 — 2 (q1% + 922))

(q9) = arcsen (2 (9092 — 9391)) (29)
atan2(2)(qoqs + 4192),1 — 2 (q2* + 45°)

pitch
roll
yaw

Implementacion del algoritmo de Filtro extendido de Kalman seguin Watson en lenguaje

.m (anexo 1).
Algoritmo de Filtro Complementario basado en gradiente descendente

» Orientacion desde la velocidad angular:
El vector Sw definido por la ecuacién Sw =[0 wy wyw,], donde w,, wy, y w,
representa la velocidad angular medida por el girdscopo alrededor de los ejes X, y, z. La
orientacion del marco terrestre relativo al marco del sensor en el tiempo t £q,, ., puede

ser calculada integrando numéricamente la derivada del cuaternién %q,,., como se

describe a continuacion:
S: _1g S
Edw,t = 7 Edestt-1 & “w, (30)

S _S S
EQw,t = Edestt-1 T EQw,cAt (31)
» Orientacion desde el vector de mediciones
Un aceler6metro de tres ejes medira la magnitud y la direccién del campo de gravedad
en el marco del sensor combinado con aceleraciones lineales debido al movimiento del
sensor. Del mismo modo, un magnetémetro de tres ejes medira la magnitud y la
direccién del campo magnético de la Tierra en el marco del sensor combinado con el
flujo magnético local y las distorsiones. En el contexto de un filtro de orientacién, se

asumira inicialmente que un acelerometro solo medira la gravedad en cada eje, un

magnetometro solo medir4 el campo magnético de la Tierra.

La orientacién 3q se podréa calcular utilizando:
min
sqer? f(80.54,%) (32)
Donde el objetivo de la funcién es
f(3q.%d,%s) = 3" ® "d ® 3q — s (33)

La direccién del campo en el marco terrestre es £d y la direccion de la medicion del

campo en el marco terrestre es Ss.
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La siguiente ecuacion:

— Vf(3q1.5d.5s) _
Bie1 = B4k — Hm.k =0,12...n (34)
Describe el algoritmo de gradiente descendente para n iteraciones resultando una

estimacion de la orientacion de 3¢,,41.

La siguiente ecuaciéon define la solucién del gradiente y la funcién objetivo con su
Jacobiano:

Vf(Zar "d,%s) =" (Eqr. ") f (Eqx. °d, °s) (35)

Las siguientes ecuaciones definen la forma general del algoritmo aplicable a un campo

determinado en cualquier direccion:

2(9193 — qoq2) — ay
fo(3q,5a) = |20t + 0295) — ay (36)

2(3-qt-a3)- a,

—2q; 293 —2q¢ 2q
Jo(Fa)=|2q, 290 2q5 2q, (37)
0 —4¢1 49, O

Normalizando las mediciones del magnetémetro:

2b,(0.5 - q3 — q3) + 2b,(q193 — qoq2) — My

fo(3q.5b,5m) = 2b, (9192 — 90q3) + 2b,(qoq1 + q293) — M, (38)

1
2b,(qoz + 4143) + 2b, (5 — 47 — 43) — m,

_szCIZ szCIS _4beI2 - szCIO _4beI3 + szch
]g(i;iCI. Eb) = _beCIB + szch beCIZ + szCIO bech + szCIS beCIO + szCIZ
be‘h 2be3 - 4'sz1 2beO - 4'sz2 beql
(39)
La siguiente ecuacion:
v
izq‘IV,t = gqest,t—l — M ﬁ (40)

Calcula la estimacion en un tiempo t basada en una previa estimacion de la orientacion
2qestc—1- Laforma de Vf es seleccionada de acuerdo al sensor en uso como se muestra

a continuacion:

Vf — { ]S (gqest,t—l)fg(gqest,t—lw Sat) (41)

T (S S s S
]g,b(qust,t—lJ Eb)fg,b(qust,t—lr atb, m)
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se calcula u; a partir de la ecuacion:
= a||3qw,|| Vt,a > 1 (42)
He E9w,t )

Esto es siempre que se conozcan las condiciones iniciales. En estas ecuaciones, Sw,
es la velocidad angular medida en el tiempo t, At es el periodo de muestreo y qese.c—1
es la estimacion previa de orientacion. El subindice w indica que el cuaternion se calcula

a partir de la velocidad angular.

Una orientacién estimada del marco del sensor relativa al marco terrestre 3qeg.. €s
obtenida a través de la fusion de los célculos de la orientacion 3q, . Y 3qv: cOmo se

muestra a continuacion:

Blestt = ytng,t + (1—Vt)g‘hu,tr 0<y;, =<1 (43)

Puede ser visto por las siguientes ecuaciones que el filtro calcula la orientacion 3q.;
por la integracién numérica del angulo de la estimacion de la orientacion 3q,;.. El filtro
calcula 34,5 como el angulo de cambio de orientacion medido por el giréscopo 3¢, con
la magnitud de medicion de error del giréscopo B, eliminado en la direccién de la

estimacion del error, $q. es las medidas del acelerometro y el magnetémetro

quest,t = Equst,t—l + ngst,tAt (44)
g"Iest,t = g(ho,t - :Bgih,t (45)
Seg =
EqE,t - ”Vf” (46)

Implementacién en M del algoritmo propuesto por Madgwick (2010) (anexo 2).

Algoritmo de Filtro Complementario basado en cuaterniones para IMUs y
MARGs

Este algoritmo describe un nuevo enfoque que proporciona una estimaciéon en forma de
cuaternibn como la solucion algebraica de un sistema a partir de mediciones
inerciales/magnéticas. Se separan los problemas de encontrar el cuaternion de
"inclinaciéon" y el cuaternion de rumbo en dos sub-partes del sistema. Este procedimiento
es la clave para evitar el impacto de las perturbaciones magnéticas en los componentes
alabeo y cabeceo de la orientacidn cuando el sensor esta rodeado por un flujo magnético
no deseado. Se aborda el problema de las perturbaciones magnéticas separando las
correcciones del cuaternién en dos secuencias de correccion diferentes y adoptando el
método presentado en (Madgwick, 2010), que también permite que el algoritmo sea
independiente de los parametros externos. Ademas, se adopta un enfoque de ganancia

adaptativa para reducir el error de estimacion durante el movimiento dindmico alto.
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> Prediccion

En la etapa de prediccion, el vector de velocidad angular, medido por el giréscopo de
tres ejes, se utiliza para calcular una primera estimacion de la orientacion en forma de
cuaternion. Asumiendo gue son conocidas las condiciones iniciales, es posible obtener
la orientacion del marco global relativa al marco local en el tiempo t; puede calcularse
finalmente integrando numéricamente la derivada de cuaternion utilizando el periodo de

muestreo At = t, — tj_q.
éqw,tk = éqtk_l + éq(u,tkAt (47)

Donde:

1

éQw,tk = _ELWq,tk ® éqtk_l (48)

» Correccion

El cuaternion predicho tgq,, se corrige por medio de otros dos cuaterniones:
Iéq = IGQW X Elacc by ﬂlmag (49)

Se divide la etapa de correccién en dos pasos. En el primer paso se corrige el cuaternion
previsto solo en los componentes de alabeo y balanceo mediante la aplicacion de Aq ..
calculado con las mediciones del acelerémetro. En el segundo paso se utilizan las
lecturas del campo magnético y se corrige el componente de rumbo del cuaternién

aplicando Aqy,q.
» Correccion basada en el acelerémetro
Primeramente, se obtiene el vector gravedad predicha a partir de la formula
R(iqw )La = Ggp (50)

La gravedad prevista tiene una pequefa desviacion del vector de gravedad real; por lo

tanto, se calcula el cuaternién Aqy,. , que gira “a en ¢ g,,, utilizando el siguiente sistema:

0 Ix
R(Aq..) [0 - [gy] (51)
1 9z
Donde
0 Ix
La:H' gy = gy] (52)
1 9z
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Obteniendo

[ gz+1 0]
! Jz(gz+1) \/Z(g z+1) 19z 2

|72 \/T m] 92 <0

Luego se le aplica una interpolacion con el cuaternion identidad q; = [1 0 0 0].

(53)

Qacc

Si Aqggec > €, donde € es el valor del umbral (e = 0.9), se utiliza Interpolacion Lineal

(LERP) como en la siguiente ecuacion:

Aqgec = (1 - a)ql + alqgec (54)

Como LERP no mantiene la norma unitaria del cuaternion A q,.., este se normaliza

inmediatamente después:

A acc
Aqgec = Hﬂzllﬁ (55)

Si Aqoace < €, Se utiliza la Interpolacion Lineal Esférica (SLERP). La formula SLERP que

se utiliza es la siguiente:

sin([1-a]Q) I_l_sin(aQ)

Aqgec = Aqgcc (56)

sinQ sinQ

Donde a €[0,1] es la ganancia que caracteriza la frecuencia de corte del filtro.

El Ag,.. puede tener un valor grande cuando la gravedad prevista tiene una desviacion
significativa de la gravedad real. Si esa condicién no ocurre, el delta cuaternion es muy
pequefio; por lo tanto, es preferible usar la férmula LERP porque es
computacionalmente mas eficiente ya que no utiliza funciones trigonométricas.

Finalmente, Lq,, se multiplica por Aq ..
» Correccion basada en el magnetémetro
64’ = 69w ® Aqacc (57)
Primeramente, se obtiene el vector campo magnético predicho a partir de la férmula:

R (fq') lm =1 (58)

Luego se encuentra Aq,q4 Utilizando el siguiente sistema

L | 2+ 12

R(Aqmag) [l “ = l XO Y‘ (59)
1
Z IZ
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Obteniendo

J(12+12)+1x 1241
x Yy L,
— 0 0 L0
Z(Zx”y) ﬁj(12+12)+1x 41
| X y X
9mag = § _ T
J(zzﬂz)—zx 1?41
l x Yy X
Y 00 — 1, <0
ﬁ\/(l2+lf]>—1x Iy 2<lx+ly)
(60)

Entonces se aplica LERP o SLERP al igual que en las ecuaciones 54 y 56,
respectivamente donde la ganancia a es reemplazada por f, obteniendo Aq;,q4. Por

ultimo, el cuaternién final se obtiene de la formula

L, _ L’ A v

¢4 = ¢4 ® Aqmag (61)
Implementacion en M del algoritmo de Filtro Complementario propuesto por Valenti
(2015) (anexo 3).

2.4 Generalidades de la implementacion en la herramienta Matlab

Para las implementaciones de las soluciones en el lenguaje M se tuvo en cuenta un

conjunto de buenas practicas de la programacién que se describen a continuacion.
Estilos de codigo

Los estilos de cdédigo no son mas que el conjunto de reglas o normas usadas para
escribir codigo y que incluye una gran gama de aspectos dentro del proceso de
codificacién. Un buen estilo de programacion aporta a la eficiencia del proceso de
desarrollo, logrando que los programas sean mas robustos y comprensibles, en otras
palabras, codificar de una manera clara y legible contribuye a la calidad de la

implementacion.

Independientemente de que las plataformas de desarrollo influyan en cierto modo a la
formacion de estilos de programacion, es responsabilidad de cada equipo determinar el

suyo porque no existe un estilo de codigo definido y mundialmente estandarizado.

El estilo de codigo utilizado es detallado a continuacion:

e El sangrado del texto es de 2 espacios.
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e Los nombres de las variables poseen palabras separadas por guiones donde la
primera palabra posee caracteres en minuscula y el resto en mayuscula.

e Las constantes se definen en mayusculas. Cuando cuentan con mas de una
palabra se separan por guiones bajos.

e Los nombres de los métodos son palabras con letras iniciales mayusculas y
separadas por guiones. Los parametros, siempre que es posible, tienen valores
por defecto. Sin espacio entre el nombre de la funcién y lo siguiente (paréntesis).

e Los comentarios son afiadidos para explicar el flujo del cédigo, el propésito de
las funciones y variables y como descripcion de trozos de codigo.

e El espacio en blanco se utiliza con bastante libertad, se separan las lineas un
poco para ganar en claridad.

2.5 Conclusiones del capitulo

% A partir de la implementacién de los algoritmos seleccionados se estima la

orientacion al utilizar las mediciones de los sensores de bajo costo.

% Para la interpretacion de resultados se convierte el cuaternién resultante de la

estimacion de la orientacion a angulos de Euler.

¢ Los algoritmos implementados hacen uso de estilos de codigos puesto que de
esta forma se codifica de manera clara y legible y contribuye a la calidad de la

implementacion.



CAPITULO 3: RESULTADOS, COMPARACION Y PRUEBAS

3.1 Introduccién

En este capitulo se realizan pruebas para evaluar el desempefio de los algoritmos
implementados, asi como también la comparacién entre ellos para estimar la orientacion
en Vehiculos Autdnomos Subacuéticos. También se plantean los resultados obtenidos
al ejecutar los algoritmos con datos de experimentos realizados con el Vehiculo
Subacuético HRC-AUV, por parte del Grupo de Automatica y Percepcion de la

Universidad Central de Las Villas “Marta Abreu” en la Bahia de La Habana en 2014.
3.2 Datos experimentales utilizados

Se dispone de un conjunto de datos obtenidos de dos experimentos realizados con el
submarino HRC-AUV 400, de autopiloto y unidad de medicion inercial MTI-g que es de
gama comercial, aunque es costoso, es considerado de bajo costo. El experimento
cuenta con 190000 muestras que brindan mediciones de los acelerometros, giréscopos
y magnetémetros en los ejes X, Y y Z. También ofrece los valores de latitud, longitud y
altura en toda la trayectoria, ademas de los angulos de alabeo, cabeceo y rumbo. Los
datos fueron capturados a una frecuencia de muestreo de 100Hz, lo que implica que el

periodo de muestreo sea de 0.01 segundos.
3.3 Graficas.

A continuacion, se presentan en gréficas los resultados arrojados por los algoritmos
seleccionados a través de la herramienta Matlab después de la implementacién de los
mismos. Estos se dan por angulos para facilitar asi la comparacién, donde el color negro
se reserva para la “referencia” o sea el valor de la orientacion real del vehiculo, el color
“azul’ se reserva para el resultado que produjo el algoritmo de Filtro Extendido de
Kalman segin Watson (2013) al interpretar las mediciones de los sensores de bajo
costo. Lo mismo sucede para el color “verde” y “violeta” donde estos representan los
resultados de los algoritmos de Filtro Complementario propuesto por Madgwick (2010)

y Valenti (2015) respectivamente.

Para facilitar la interpretacion de estas graficas, nGtese que entre mas se acerque un
algoritmo a la referencia mejor estimacion de la orientacion proporcionara este algoritmo
concluyendo que sera el mas apropiado para la estimacion de la orientaciéon en

Vehiculos Autbnomos Subacuaticos con sensores de bajo costo.
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Figura 4: Graficacion de resultados por algoritmos para el angulo alabeo
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Figura 5: Graficacion de resultados por algoritmos para el angulo cabeceo
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Angulo Rumbo
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Figura 6: Graficacion de resultados por algoritmos para el angulo rumbo.

Del analisis de las graficas se puede concluir que este criterio de comparacion para el
angulo alabeo y cabeceo sugiere que los algoritmos Filtro Extendido de Kalman
Watson (2013) y Filtro Complementario propuesto por Madgwick (2010) y Filtro
Complementario segun Valenti (2015) tienen resultados muy similares entre ellos y
también con respecto a la referencia, pero es necesario destacar que para estos angulos
el algoritmo Filtro Complementario segiin Madgwick (2010) se muestra muy inestable
producto a que oscila mucho.

Similares resultados se repiten para el angulo rumbo, o sea, hay un gran parecido entre
los resultados de los propios algoritmos implementados y la orientacién real del vehiculo
y se hace evidente la estabilidad para este angulo del algoritmo Filtro Complementario
segun Madgwick (2010), de lo que se concluye que segun el criterio de la graficacion
los tres algoritmos implementados no representan grandes diferencias entre ellos
de ahi que compararlos a simple vista se torna complicado e insuficiente y se necesita

de otros criterios de comparacion para arribar a una conclusion final.
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3.4 Andlisis de Varianza. Test de Friedman

Para la validacion de los resultados se haréa uso de técnicas de analisis de varianza no
paramétricas ya que estas son las que se deben aplicar cuando los supuestos de
normalidad, homogeneidad de las varianzas, independencia de los errores, y/o
aditividad de los efectos no se cumplen. Especificamente se hara uso de pruebas para
k variables relacionadas y dentro de estas la prueba de Friedman.

La prueba de Friedman (también conocida como ANOVA de Friedman) es la
alternativa no paramétrica al modelo ANOVA de una via con medidas repetidas para
comparar mas de dos grupos dependientes. (Gardener, 2017)

Fue desarrollada por el economista Milton Friedman. En cuanto a las comparaciones de
dos clasificadores, esta prueba tiene teéricamente menos potencia que el ANOVA
(paramétrico) cuando se cumplen los supuestos del ANOVA, pero esto no tiene que ser

el caso cuando no lo son.

Esta prueba puede utilizarse en aquellas situaciones en las que se seleccionan n
elementos y k grupos. El arreglo en bloques consiste en colocar los datos en una tabla
de doble entrada de n filas y k columnas, por regla n> 10 y k>5. (Demsar, 2006). El
método consiste en ordenar los datos por filas o bloques, reemplazandolos por su

respectivo orden. (Gardener, 2017)

Hipoétesis:
e Ho: No existen diferencias entre los algoritmos.
e Hj: Existen diferencias entre los algoritmos.

Para resolver el contraste de hip6tesis anterior, Friedman propuso un estadistico que se

distribuye como una Chi-cuadrado; se calcula mediante la siguiente expresion.

Estadistico de prueba:

__ 12 2
X2 —mz Rf —3(k+1) (62)
Donde:

e X2 = estadistico calculado del andlisis de varianza por rangos de Friedman.
e n =representa el nUmero de elementos o de bloques (nimero de hileras o filas).
e k =el nimero de variables relacionadas

o ) R]-2 = es la suma de rangos por columnas al cuadrado.

Conforme aumenta la cantidad de blogues en el experimento se puede aproximar el

estadistico de Friedman a una distribucion X2 con k — 1 grados de libertad.
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Para la ejecucion de la prueba se selecciond una muestra de 30 observaciones de una
poblacion de 65000. También se ejecutd 3 veces la misma prueba para tener los
resultados por angulos (alabeo, cabeceo y rumbo). Para la realizacién de la prueba, se

hizo uso de la herramienta informatica RStudio.
Iteracion I. Test de Friedman con 30 observaciones

» Ejecucion de la prueba para el angulo alabeo

Ref EKF FC.Madgwick FC.Valenti

1 -7.186317 -7.186317 -7.186317 -7.186317

2 -7.202438 -6.837573 -7.461081 -2.162077

3 -7.2289%¢ -7.273620 -7.566848 -3.674754

< -7.226152 -5.81569%9¢6 -7.45574¢6 -4.731832

5 -7.256397 -6.398967 -7.836601 -5.473826

6 -7.266244 3.667316 -7.151791 -5.992552

7 -7.284867 -17.88152¢6 -8.895959 -6.356366

8 -7.3@3361 -12.1e8126 -7.191812 -6.611847

B -7.319978 -9.115445 -8.136786 -6.7955@@

10 -7.328783 -8.212554 -7.2322@0 -6.923487
11 -7.355174 -7.312181 -8.177513 -7.926453
12 -7.369481 -7.7@6358 -7.273669 -7.1@5226
13 -7.388771 -7.674480 -8.218956 -7.165454
14 -7.392647 -7.947344 -7.315242 -7.211877
15 -7.4081275 -8.168186 -8.259683 -7.244331
16 -7.418008 -8.563387 -7.3553%¢6 -7.2734%9
17 -7.434349 -9.852919 -8.297965 -7.2989e4
18 -7.435385 -9.683592 -7.396343 -7.322114
19 -7.438659 -19.8e9617 -8.385426 -7.337384
20 -7.448877 -9.967332 -7.414419 -7.348236
21 -7.4495@9 -9.497875 -7.809387 -7.353165
22 -7.456243 -8.983336 -7.184866 -7.359%¢c@
23 -7.46988@ -8.487299 -8.127618 -7.372572
24 -7.475124 -8.03e384 -7.224168 -7.373822
25 -7.482272 -7.799338 -8.171659 -7.378429
26 -7.478649 -7.647398 -7.265535 -7.381485
27 -7.488189 -7.574441 -8.2052e9 -7.392852
28 -7.584483 -7.554274 -7.3e89%2¢e -7.416859
29 -7.587764 -7.535487 -8.248476 -7.4361%90@
30 -7.58518¢e -7.51172@e -7.33983¢9 -7.446846

Figura 7: Tabla de 30 observaciones generada por RStudio del angulo alabeo.



» Resultado del Test de Friedman para el angulo alabeo

Para el andlisis de los resultados se debe conocer que generalmente para este test, por
defecto @ = 0.05 y que para saber si se acepta o rechaza la hipétesis nula se debe
comparar el valor de a con el p-value (pv) resultante de la prueba, de la siguiente forma:
(Gardener, 2017)

e Si pv es menor que o igual a a. Rechazar Ho.

e Si pv es mayor que el nivel de significancia (a). No se puede rechazar Ho.

Lo que significa que para el nivel de significancia (a=0.05) si pv es menor o igual a 0.05,

se debe rechazar la hipotesis nula.

Al aplicar la prueba de Friedman en la herramienta RStudio (Prueba 1), se obtuvo como
resultado al angulo alabeo X2 = 45.0414, 3 grados de libertad y pv = 9.067e — 10. Como
este valor pv es menor que a se debe rechazar la hipétesis nula. De este resultado se
interpreta que se puede asegurar con un 95% de confianza que existen diferencias

significativas entre los algoritmos para el angulo alabeo.
> friedman. test(alabeomatrix)
Friedman rank sum test

data: alabeomatrix
Friedman chi-squared = 45.0414, df = 3, p-value = 9.067e-10

Prueba 1: Resultado del Test de Friedman generado en RStudio para el angulo alabeo.
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Ejecucidn de la prueba para el &ngulo cabeceo

Ref EKF FC.Madgwick FC.Valenti
1 -1.617591 -1.617591 -1.6175911 -1.6175911
2 -1.620997 -4.425486 2.6975322 -2.31e415@
3 -1.626135 -9.924799 -98.2617385 -2.53e78¢1
- -1.684102 -21.154893 -1.19879%¢ -2.6828218
5 -1.617347 -42.563593 -©.4489977 -2.7958449
6 -1.602191 -70.856942 -1.9713956 -2.8721921
7 -1.5811@6 -81.415957 -1.1483399 -2.9236368
8 -1.582847 -53.298463 -1.1134685 -2.9649635
9 -1.578967 -29.192492 -1.1494242 -2.9942866
10 -1.583536 -15.1ec7e@ -1.1342659 -1.8217561
11 -1.574339 -8.212601 -1.1725679 -1.8421168
12 -1.5732@@ -9.539197 -1.1441645 -1.8558858
13 -1.568253 -8.97580@8 -1.1878146 -1.9666118
14 -1.561138 -9.132212 -1.15488e@ -1.97c0888
15 -1.548941 -8.97@375 -1.1812951 -1.2828299
16 -1.558214 -8.7911e3 -1.1588088 -1.29e9839
17 -1.548793 -8.391232 -1.2486471 -1.2987220
18 -1.532126 -7.619418 -1.1836312 -1.1228348
19 -1.543673 -6.41153@ -1.44330@44 -1.1174058
20 -1.53969¢ -4.88@355 -1.383559@ -1.12675@8
21 -1.543997 -3.589715 -8.4784971 -1.13667@9
22 -1.544893 -2.57e217 -1.1639029 -1.1491412
23 -1.532529 -2.01@820 -1.2749742 -1.1514265
24 -1.519219 -1.689897 -1.2131399 -1.1493675
25 -1.521171 -1.5282%¢6 -1.2600086 -1.1549794
26 -1.586483 -1.442649 -1.222779% -1.1587@74
27 -1.511547 -1.417282 -1.368549¢6 -1.1758895
28 -1.51e937 -1.412474 -1.2959029 -1.1912e49
29 -1.5819¢66 -1.4838409 -1.2746829 -1.2028394
30 -1.495469 -1.415675 -1.2731958 -1.2155295

Figura 8: Tabla de 30 observaciones generada por RStudio del angulo cabeceo

Resultado del Test de Friedman para el &ngulo cabeceo

Al aplicar la prueba de Friedman en la herramienta RStudio (Prueba 2), se obtuvo como
resultado al &ngulo cabeceo X? = 77.8866, 3 grados de libertad y pv < 2.2e — 16. Como
este valor pv es menor que a se debe rechazar la hipétesis nula. De este resultado se
interpreta que se puede asegurar con un 95% de confianza que existen diferencias

significativas entre los algoritmos para el angulo cabeceo.
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> friedman. test(cabeceomatrix)

Friedman rank sum test

data: cabeceomatrix

Friedman chi-squared = 77.8966, df = 3, p-value < 2.2e-16

Prueba 2: Resultado del Test de Friedman generado en RStudio para el angulo cabeceo.

Ejecucién de la prueba para el angulo rumbo.

Ref
1 3.471278
2 3.431478
3 3.377416
- 3.382028
5 3.292612
6 3.279819
Y 3.2487@8
8 3.21713@
9 3.148825
10 3.117e46
11 2.995@216
12 2.919149
13 2.859@61
14 2.80%9e41
15 2.783775
16 2.726837
17 2.683581
18 2.635762
19 2.6874349
20 2.580249
21 2.569149
22 2.525789
23 2.470e48
24 2.479866
25 2.435923
26 2.414265
27 2.352965
28 2.275639
29 2.24638@
30 2.245954

Figura 9: Tabla de 30 observaciones generada por RStudio del angulo rumbo

EKF
3.471278
-3.434736
4.749825
-6.12114¢6
2.544281
-14.875485
-166.155895
-172.87@318
-172.833517
-171.218942
-17©.621175
-167.83949¢6
-164.424848
-158.791254
-152.884249
-139.453@ce
-123.649286
-1e3.e1e11e
-78.993587
-55.19@51@
-35.7@81es
-22.278813
-13.958668
-8.952259
-6.225593
-4.27887¢@
-3.293866
-2.7963@e8
-2.51543@
-2.318878

FC.Madgwick

3.471278

-3.392845
-3.323241
-3.2533@6
-2.839549
-2.856366
-2.666553
-2.72531¢@
-2.533312
-2.596367
-2.409594
-2.478639
-2.296859
-2.369313
-2.182521
-2.257558
-2.280244
-2.157943
-1.976884
-2.256022
-1.94487¢
-1.987766
-1.851e17
-1.938794
-1.793ee9
-1.874620
-1.7459e4
-1.833e22
-1.722254
-1.8e9@e3e

FC.Valenti
3.4712782
6.7860174
9.5881e52
12.8769925
9.3435916
2.e65e952
6.6385692
5.2485849
4.e11ee72
2.9585265
2.e718128
1.3368921
©.7354983
@.2477512
-©.1395511
-8.452@356
-e.7e7e727
-2.9186181
-1.8883397
-1.2219411
-1.3221124
-1.49817485
-1.4757667
-1.527398@6
-1.56999@¢6
-1.6824486
-1.642@156
-1.7e49687
-1.7789514
-1.84582@@
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Resultado del Test de Friedman para el &ngulo rumbo

Al aplicar la prueba de Friedman en la herramienta RStudio (Prueba 3), se obtuvo como
resultado al angulo cabeceo X? = 71.6069, 3 grados de libertad y pv = 1.933e — 15.
Como este valor pv es menor que a se debe rechazar la hipétesis nula. De este resultado
se interpreta que se puede asegurar con un 95% de confianza que existen diferencias

significativas entre los algoritmos para el angulo rumbo.

> friedman. test(rumbomatrix)
Friedman rank sum test

data: rumbomatrix
Friedman chi-squared = 71.6069, df = 3, p-value = 1.933e-15

Prueba 3: Resultado del Test de Friedman generado en RStudio para el angulo rumbo.
e |teracién Il. Test de Friedman con 1000 observaciones
Esta vez se ejecuta el mismo test, pero variando el tamafio de la muestra, para la que

se seleccionan esta vez 1000 observaciones.

Ejecucién de la prueba para el angulo alabeo.

Al aplicar la prueba de Friedman en la herramienta RStudio (Prueba 4), se obtuvo como
resultado al angulo alabeo con 1000 observaciones X? = 277.8223, 3 grado de libertad
y pv = 2.2e — 16. Como este valor pv es menor que a se debe rechazar la hipétesis nula.

De este resultado se interpreta que se puede asegurar con un 95% de confianza que

existen diferencias significativas entre los algoritmos para el angulo alabeo.
> friedman. test(alabeomatrix1000)
Friedman rank sum test

data: alabeomatrix1000
Friedman chi-squared = 277.8223, df = 3, p-value < 2.2e-16

Prueba 4: Resultado del Test de Friedman generado en RStudio para el angulo alabeo
con 1000 observaciones.
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Ejecucidn de la prueba para el &ngulo cabeceo.

Al aplicar la prueba de Friedman en la herramienta RStudio (Prueba 5), se obtuvo como
resultado al &ngulo cabeceo con 1000 observaciones X2 = 4406.821, 3 grado de libertad
y pv = 2.2e — 16. Como este valor pv es menor que a se debe rechazar la hipdtesis nula.
De este resultado se interpreta que se puede asegurar con un 95% de confianza que

existen diferencias significativas entre los algoritmos para el &ngulo cabeceo.

> friedman. test(cabeceomatrix1000)
Friedman rank sum test

data: cabeceomatrix1000
Friedman chi-squared = 4406.821, df = 3, p-value < 2.2e-16

Prueba 5: Resultado del Test de Friedman generado en RStudio para el angulo cabeceo
con 1000 observaciones.

Ejecucién de la prueba para el angulo Rumbo

Al aplicar la prueba de Friedman en la herramienta RStudio (Prueba 6), se obtuvo como
resultado al angulo rumbo con 1000 observaciones X? = 287.2063, 3 de grado de
libertad y pv = 2.2e — 16. Como este valor pv es menor que a se debe rechazar la
hipotesis nula. De este resultado se interpreta que se puede asegurar con un 95% de
confianza que existen diferencias significativas entre los algoritmos para el angulo

rumbo.
> friedman. test (rumbomatrix1000)

Friedman rank sum test

data: rumbomatrix1000
Friedman chi-squared = 287.2063, df = 3, p-value < 2.2e-16

Prueba 6: Resultado del Test de Friedman generado en RStudio para el a&ngulo rumbo
con 1000 observaciones.
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Al aplicar el Test Friedman se puede concluir que tanto en la lera como en la 2da
iteracidén existen diferencias significativas en cada angulo para los diferentes conjuntos
de datos probados en los tres algoritmos implementados, esto se puede asegurar con

un 95 % de confianza por lo que es necesario recurrir al analisis post-hoc.
3.5 Test de Nemenyi

Una vez que la prueba de Friedman indica diferencia en al menos 2 algoritmos para los
angulos alabeo, cabeceo y rumbo se esté interesado en identificar cual grupo o grupos
son significativamente diferentes. Para esto se haré uso de la prueba de Nemenyi.

En la estadistica, la prueba de Nemenyi es una prueba post-hoc destinada a encontrar
los grupos de datos que difieren después de que una prueba estadistica de
comparaciones ha rechazado la hipétesis nula y que el rendimiento de las
comparaciones en los grupos de los datos es similar. (Pohlert, 2016).

Sobre la base del rechazo, la prueba post-hoc de Nemenyi se utiliz6 para comparar
todos los clasificadores entre si. Esta prueba considera que el rendimiento de dos
clasificadores se considera significativamente diferente si sus rangos medios difieren al

menos por la diferencia critica (CD por sus siglas en inglés). (Demsar, 2006)

K(K+1)

CD =q b

(63)

Donde k y D son el nimero de algoritmos y observaciones o conjunto de datos
respectivamente y el valor “q” es derivado por el rango estadistico estudiado dividido por
la raiz cuadrada de dos.

» lteracion |I.
La implementacién de la prueba en la herramienta RStudio muestra los siguientes

resultados:
Angulo alabeo

> posthoc. friedman. nemenyi.test(alabeomatrix)

Pairwise comparisons using Nemenyi multiple comparison test
with q approximation for unreplicated blocked data

data: alabeomatrix

EKF FC.Madgwick
EKF 0.09799 |- -
FC.Madgwick] 0.97834 J0.22798 -
FC.valenti | 0.00024 9. 3e-10 4.0e-05

P value adjustment method: none

Prueba 7: Resultado del Test de Nemenyi generado en RStudio para el angulo alabeo.
Iteracion |.
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En la columna que se sefala en rojo se puede observar para el angulo alabeo las
diferencias que existen entre la orientacion real (columna) y cada una de las
orientaciones estimadas por los algoritmos implementados (filas) de ahi que entre menor
sea el valor del resultado de un algoritmo mejor estimacion de la orientacion este brinda

puesto que tiene una menor diferencia con respecto a la orientacion real.

Para el angulo alabeo, este test sugiere en su primera iteracién que el algoritmo que
MAas se acerca a la orientacion real es el Filtro Complementario segun Valenti (2015)

y el Filtro Complementario propuesto por Madgwick (2010).

Angulo cabeceo

> posthoc. friedman. nemenyi.test(cabeceomatrix)

Pairwise comparisons using Nemenyi multiple comparison test
with q approximation for unreplicated blocked data

data: cabeceomatrix

EKF FC.Madgwick
EKF 0.22798 |- -
FC.Madgwick] 0.00083 |7.2e-08 -
FC.valenti | 2.2e-08 |6.0e-14 0.15305

P value adjustment method: none

Prueba 8: Resultado del Test de Nemenyi generado en RStudio para el angulo cabeceo.
Iteracion .

Parecido sucede para el angulo cabeceo, donde este test sugiere en su primera iteracion
gue el algoritmo que mas se acerca a la orientacion real es el Filtro Complementario
segun Valenti (2015) pero el que mas se aleja del resultado real es el Filtro
Extendido de Kalman segun Watson (2013).

Angulo rumbo

> posthoc. friedman. nemenyi.test(rumbomatrix)

Pairwise comparisons using Nemenyi multiple comparison test
with g approximation for unreplicated blocked data

data: rumbomatrix

EKF FC.Madgwick
EKF 4.1e-13 |- -
FC.Madgwick] 5.7e-06 |0.0460 -
FC.valenti 6.4e-09 0.0026

P value adiustment method: none

Prueba 9: Resultado del Test de Nemenyi generado en RStudio para el angulo rumbo.
Iteracion .



Por su parte, para el angulo rumbo, este test sugiere que el algoritmo que mas se acerca
a la orientacion real es el Filtro Extendido de Kalman segun Watson (2013) y que es
el Filtro Complementario propuesto por Valenti (2015) el que méas se aleja del

resultado real de la orientacion.

Esta primera iteracién concluye que el algoritmo que mejor estimacion representa
de los tres implementados es el Filtro Complementario segun Valenti (2015) porque
es el que més se acerca a la orientacion real del Experimento realizado con el Vehiculo
Auténomo Subacuético HRC-AUV en el 2014 en la bahia de La Habana.

Para probar con otro conjunto de datos se realizar4 una segunda iteracion del mismo

test y se compararan los resultados obtenidos entre iteraciones.

> lteracion Il. Test de Friedman con 1000 observaciones

Se repite el test, pero esta vez con un tamafio de muestra igual a 1000 observaciones.
Angulo alabeo
> posthoc. friedman. nemenyi.test(alabeomatrix1000)

Pairwise comparisons using Nemenyi multiple comparison test
with q approximation for unreplicated blocked data

data: alabeomatrix1000

EKF FC.Madgwick

EKF
FC.Madgwick|< 2e-16) < 2e-16 -
FC.valenti |4.7e-14|7.1e-15 0.0066

P value adjustment method: none
Prueba 10: Resultado del Test de Nemenyi generado en RStudio para el angulo alabeo
con 1000 observaciones. Iteracion Il.
El procedimiento para comparar los resultados es el mismo que en la Iteracion |, se
analizan soélo los resultados de la fila marcada en rojo que es la que tiene las
comparaciones con la orientacion real que es con lo que se desean compara los

resultados estimados de cada algoritmo implementado.

Para el angulo alabeo, en la segunda iteracion, este test sugiere que el algoritmo que
mas se acerca a la orientacion real es el Filtro Complementario propuesto por
Madgwick (2010) y el que més se aleja es el Filtro Extendido de Kalman segun
Watson (2013).
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Angulo cabeceo

B ittt et —_————m e e

> posthoc. friedman. nemenyi. test(cabeceomatrix1000)

Pairwise comparisons using Nemenyi multiple comparison test
with q approximation for unreplicated blocked data

data: cabeceomatrix1000

KF FC.Madgwick
EKF -
FC.Madgwic 2e-16 -
FC.valenti 2e-16 < 2e-16

P value adjustment method: none
Prueba 11: Resultado del Test de Nemenyi generado en RStudio para el angulo cabeceo
con 1000 observaciones. lteracion Il.

Para el angulo cabeceo, en la segunda iteracion este test sugiere que los algoritmos
que mas se acercan a la orientacion real son El Filtro Extendido de Kalman
propuesto por Watson (2013) y el Filtro Complementario segun Valenti (2015), y
por su parte el que mas se aleja es el Filtro Complementario propuesto por
Madgwick (2010).

e Angulo rumbo
> posthoc.?riedman.nemenyi.test(rumbomatrixlOOO)

Pairwise comparisons using Nemenyi multiple comparison test
with q approximation for unreplicated blocked data

data: rumbomatrix1000

KF FC.Madgwick
EKF -
FC.Madgwic D.2004 -
FC.valenti D). 0028 3.0e-07

D _wvalua ad-dn mathnd: nnna

Prueba 12: Resultado del Test de Nemenyi generado en RStudio para el &ngulo rumbo
con 1000 observaciones. Iteracion Il.
En el &ngulo rumbo, en la segunda iteracion, este test sugiere que los algoritmos que
mas se acercan a la orientacion real son el Filtro Extendido de Kalman segun
Watson (2013) y el Filtro Complementario segun Madgwick (2010) siendo el Filtro

Complementario propuesto por Valenti (2015) el que mas se aleja.
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Para esta segunda iteracion el comportamiento de los datos se ha visto mas inestable
indicando que cada algoritmo implementado es el menos indicado en al menos un
angulo, pero el gue mejor estimacion de la orientacibn supone es el Filtro
Complementario segun Madgwick (2010) siendo el seleccionado para los angulos

alabeo y rumbo en esta iteracién.

Teniendo en cuenta ambas iteraciones, se concluye que este criterio estadistico de
comparacion sugiere que los algoritmos Filtro Extendido de Kalman segln
Watson (2013) y el Filtro Complementario segun Valenti (2015) tienen
similaridades y son los que més se acercan ala orientacion real, esto lo demuestra
que el primero significa un mejor resultado para la estimacion de la orientacion en los
angulos rumbo de la iteracion |y Il y cabeceo en la iteracion Il. Por su parte, el segundo
representa una mejor estimacion para los angulos alabeo en la iteracion | y cabeceo en

la iteracion 1y II.
3.6 Tiempo de ejecucidn

Calcular el tiempo que tarda un programa en ser ejecutado por una computadora puede
ser dificil de medir, debido a los Sistemas Operativos Multitarea, que tienen tiempos de
respuesta que son independientes de la frecuencia de reloj del ordenador. Por ello es
necesario diferenciar entre el tiempo que tarda una CPU en ejecutar el codigo de un
programa, el tiempo que utiliza el Sistema Operativo. para realizar sus tareas, y el tiempo
necesario para acceder a los dispositivos de entrada-salida. El tiempo de ejecucién de

un programa puede quedar dividido como sigue:

» Tiempo de respuesta
» Tiempo de CPU a su vez se divide en:
= Tiempo de CPU utilizado por el usuario

= Tiempo de CPU utilizado por el Sistema Operativo

A continuacion, se presenta el tiempo de ejecucion de cada algoritmo, este criterio de
comparacion se basa en seleccionar el algoritmo que menos tiempo demore en dar

respuesta como el mejor.
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Profile Summary
Generated 01-dun-2017 11:26:07 using cpu time.

Function Name Calls ' Total Time Self Time*  Total Time Plot
(dark band = self time)

ahrs_CF_Valenti 4999 | 1354 s 0717 s
.. MadgwickAHRS 4999 | 1.133s 0.668 s [ B
ahrsEKF 4999 | 0.723s 0723 s [ |

Figura 10: Tabla con el tiempo de ejecucion de cada algoritmo implementado.
Se concluye que el algoritmo con menor tiempo de ejecucion es el Filtro Extendido
de Kalman Watson (2013), por lo que segun este criterio este es el algoritmo con mejor

resultado.
3.7 Valor Medio

Otro criterio a tener en cuenta para comparar el desempefio de los algoritmos
implementados es el valor medio. Este no es mas que calcular el promedio de los

resultados arrojados por cada algoritmo.

Para seleccionar qué algoritmo tiene mejores resultados basta con calcular el valor
medio de cada uno y escoger el que tenga un valor medio mas cercano al valor medio

real. La herramienta informatica MatLab muestra los siguientes resultados por angulos:

1 2 3 - 5
1 'Algorithm' 'REF 'EKF ‘Madgwick’ 'Valenti'
2 'Mean_Roll' -3.7446 -3.7428 -3.5747 -3.7160
3 'Mean_Pitch' -1.7270 -1.8377 -1.7868 -1.6538
4 'Mean_Yaw' 21.2361 20.9973 21.7073 21.3916

Figura 11: Tabla con el valor medio de cada algoritmo implementado
De lo que se concluye que para el angulo alabeo el algoritmo con mejores resultados
para la estimacion de la orientacion segun el criterio del valor medio es Filtro Extendido
de Kalman propuesto por Watson (2013), no siendo asi para el angulo cabeceo ni rumbo
donde el que arroja un resultado més cercano al real para el primero es el Filtro
Complementario propuesto por Madgwick (2010) y para el segundo es el algoritmo de
Filtro Complementario sugerido por Valenti (2015). Concluyendo de esta forma que no
existe un algoritmo que sea recomendado para al menos dos angulos para este criterio
de comparacion, lo que significa cualquiera de los algoritmos implementados representa

en al menos un angulo la mejor estimacion de la orientacion.

3.8 Error medio cuadratico



Una prueba implementada y aplicada para verificar del resultado es el calculo del error

medio cuadratico.

El calculo del error contenido en la grafica resulta de la comparacién, para el conjunto
de los puntos de comprobacion empleados, entre sus coordenadas verdaderas
(referencia) y las que se obtienen del resultado de los algoritmos. A partir de las

discrepancias observadas se puede calcular:

Error medio cuadratico o RMSE (Root Mean Square Error):

n 2
RMSE, = /Z_ijfxi (64)

n 2

RMSE, = |==22 (65)

n 2
RMSE, = |E=4 (66

El RMSE es un indicador muy empleado, ya que evalia de modo conjunto la cuantia del
sesgo (indicado por el error medio) como de la dispersion (indicado por la desviacion
tipica de los errores) del error de posicién en la imagen. Resulta interesante resaltar que
cuando el error medio tiende a cero el RMSE se aproxima a la desviacion tipica de los
errores. Por lo tanto, bajo la hipotesis de que el error de la gréfica sigue una distribucion
normal, puede afirmarse que el RMSE corresponde aproximadamente al 68 % de
probabilidad (el 68 % de los errores en la imagen tiene un valor inferior al RMSE). (Rico-
Azagra, Rico, Maisterra, & Gil-Martinez, 2015)

Al calcular el error medio cuadrético por angulos la herramienta MatLab muestra los

siguientes resultados:

1 2 3 - 5
1 'Algorithm’' 'REF 'EKF' V'Madgwick' ‘Valenti’
2 'RMSE_Roll' 0 0.5424 0.6792 0.5303
3 'RMSE_Pitch' 0 1.8669 0.2497 0.1281
4 'RMSE_Yaw' 0 8.7770 1.9772 3.4087

Figura 12: Tabla con el error medio cuadratico de cada algoritmo implementado.
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Para comparar el desempefio de los algoritmos segun este criterio es necesario conocer
gue entre menor sea el error medio cuadratico mejores resultados supone, ya que es
este el que mas se acercara a la orientacion real, o sea: la referencia, de ahi que se
concluya que segun el criterio utilizado, el algoritmo con mejores prestaciones para
el angulo alabeo y cabeceo es el Filtro Complementario propuesto por Valenti
(2015) y para el angulo rumbo es el algoritmo de Filtro Complementario segun
Madgwick (2010).

Por mayoria, segun este criterio el algoritmo que mejor estimacion de la orientaciéon

supone es el Filtro Complementario sugerido por Valenti (2015).
3.9 Conclusiones de capitulo

% Se conformé el escenario de prueba quedando compuesto por seis criterios para
comparar y validar los resultados obtenidos por los tres algoritmos
implementados, estos criterios fueron: las graficas, Test de Friedman, Test de
Nemenyi, tiempo de ejecucion, valor medio y error medio cuadratico.

s Se utiliz6 la herramienta RStudio y el lenguaje R para hacer las pruebas
estadisticas: Test de Friedman y Test de Nemenyi.

< Se utilizé la herramienta Matlab y su lenguaje propio M hacer las pruebas
mediante los criterios: gréaficas, valor medio, tiempo de ejecucién y error medio
cuadrético.

 Los criterios de comparacion mediante gréficas, y el valor medio indican que los
tres algoritmos implementados representan una solucion adecuada al problema
de la estimacién de la orientacion con sensores de bajo costo, a pesar de que el
algoritmo de Filtro Complementario segun Madgwick (2010) se muestra

inestable en las gréficas de los angulos alabeo y cabeceo, no asi para rumbo.

X3

%

Se hicieron dos iteraciones de las pruebas estadisticas: Test de Friedman y Test
post-hoc de Nemenyi, para comparar los resultados de cada test con diferentes
conjuntos de datos.

a) El Test estadistico de Friedman prueba que existen diferencias
significativas entre los resultados de los algoritmos implementados y la
orientacion real en ambas iteraciones y para cada angulo.

b) El Test post- hoc de Nemenyi determina que los algoritmos Filtro
Extendido de Kalman segun Watson (2013) y Filtro Complementario segun
Valenti (2015) son los que menos diferencia implican en comparacion con la
orientacion real y por tanto los que mejor estimacion de la orientacion

obtienen.
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0‘0

El criterio de error medio cuadratico indica que el Filtro Complementario segln
Valenti (2015) es el algoritmo que mejor estima orientacion.

Segun el criterio de tiempo de ejecucién el algoritmo que mas rapido se ejecuta
es el Filtro Extendido de Kalman Watson (2013).

Teniendo en cuenta el resultado obtenido por el criterio estadistico Test de
Nemenyi, y que para la investigacion tiene mas peso cual algoritmo estima mejor
la orientacion a través del que menor error medio cuadratico tenga que a través
de su tiempo de ejecucion se concluye que es el algoritmo Filtro Complementario
propuesto por Valenti (2015) el que ofrece mejores resultados cuando se utilizan
mediciones provenientes de sensores de bajo costo.
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CONCLUSIONES GENERALES

El estudio de investigaciones precedentes sobre la estimacion de la orientacion
contribuyé significativamente a la comprensién de los algoritmos de estimacién
de la orientacion en Vehiculos Autbnomos Subacuaticos.
A partir de la implementacién de los algoritmos seleccionados se estima la
orientacion al utilizar las mediciones de los sensores de bajo costo utilizando
Matlab y su lenguaje de programacion.
El proceso de validacién y prueba permitio:
o Comprobar la capacidad de cada algoritmo al estimar la orientacién con
mediciones procedentes de sensores inerciales de bajo costo.
o Propiciar las evidencias matematicas que permiten la comparacion entre
los algoritmos implementados
o Demostrar que el Filtro Complementario segun Valenti (2015), es el que
mejores resultados tiene a partir de las mediciones de gir6scopos,
acelerometros y magnetometros, asi como la referencia absoluta
obtenidos del vehiculo subacuético HRC-AUV en el 2014.
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RECOMENDACIONES

Al término de este trabajo de diploma, se considera que es posible trabajar en las

siguientes direcciones:

R/
0‘0

7
0.0

7
0.0

7
0'0

Aumentar el numero de algoritmos a evaluar, que sigan estrategias de
estimacion diferentes.

Identificar un método de ajuste Optimo para los algoritmos, en funcion de las
caracteristicas de los sensores utilizados.

Implementar los algoritmos en escenarios de prueba con prototipos reales.
Incorporar conjuntos de mediciones proveniente de otros tipos de Vehiculos

Autébnomos, con sensores de diferente fabricantes.
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ANEXO 1. CODIGO FUENTE EN LENGUAJE M DEL FILTRO
EXTENDIDO DE KALMAN PROPUESTO POR WATSON (2013).

function [ g, wb,x,P] = EKF AHRS( a,w,m,x,P, Q, R,dt )
%$%$Normalizando las mediciones.
a = a / norm(a);

m = m / norm(m);

q0 =
gl
q2 =
a3

XoX X X
DS N

(
(
(
(

Ne Ne Ne N

wxb = x(5);
wyb = x(6);
wzb = ;

|
b
~J

wx = w(l);
wy = w(2);
wz = w(3);

% Etapa de prediccion

x = [g0 + (dt/2) * (-gl* (wx-wxb) - g2* (wy-wyb) - qg3* (wz-wzb));
gl + (dt/2) * ( gO0* (wx-wxb) + g3* (wy-wyb) - g2* (wz-wzb));

g2 + (dt/2) * (-93* (wx-wxb) + g0* (wy-wyb) + gl* (wz-wzb));

g3 + (dt/2) * ( g2* (wx-wxb) - gl* (wy-wyb) + gO0* (wz-wzb)) ;
wxb;

wyb;

wzb];

% Normalizando el cuaternion
gnorm = sqgrt(x(1l)"2 + x(2)72 + x(3)72 + x(4)"2);
X

(1) = x(1)/gnorm;
x(2) = x(2)/gnorm;
x(3) = x(3)/gnorm;
x(4) = x(4)/gnorm;
g0 = x(1);
ql x(2);
a2 = x(3);
a3 = x(4);

% Calculo del Jacobiano

F =1 1, -(dt/2)* (wx-wxb), -(dt/2)* (wy-wyb), -(dt/2)* (wz-wzb),
(dt/2)*ql, (dt/2)*qg2, (dt/2)*q3;
(dt/2) * (wx-wxb) , 1, -(dt/2)* (wz-wzb), (dt/2)* (wy-wyb), -
(dt/2)*q0, -(dt/2)*qg3, (dt/2)*qg2;
(dt/2) * (wy-wyb), (dt/2)* (wz-wzb), 1, -(dt/2)* (wx-wxb),
(dt/2)*q3, -(dt/2)*q0, -(dt/2)*ql;
(dt/2) * (wz-wzb), -(dt/2)* (wy-wyb), (dt/2)* (wx-wxb), 1, -
(dt/2) *q2, (dt/2)*ql, -(dt/2)*qg0;
0, 0, 0, 0, 1, 0, 0;
0, 0, 0, 0, 0, 1, 0;
OI OI OI OI OI OI 11;

% Estimar matriz de covarianza del error
P=F*P*F' +0Q;

% Vector de observaciones
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% Construir la matriz de rotaciones basado en cuaternio.

rq = [g0"2+gl"2-g2°2-gq3°2, 2*(gl*g2-90*g3), 2*(gql*g3+g0*g2);

2* (gql*g2+90*g3), g0"2-gl*2+g272-9g3°2, 2*(g2*g3-gq0*gl);
2* (gql*gq3-90*g2), 2*(g2*g3+g0*qgl), g0"2-gl”"2-92"2+9g3°2];

% Rotar vector de campo magnético.
rm = rq * [z(4); z(5); z(6)];

bx sgqrt(rm (1) "2 + rm(2)"2);
bz = rm(3);
h = [ -2*(gql*qg3 - g0*q2);
-2*(g2*q3 + g0*ql);
-g0*2 + gl*2 + g272 - g3"2;
bx*(q0"2 + gl*2 - g272 - g372) + 2*bz*(gl*g3 - g0*qg2);
2*bx* (ql*g2 - g0*qg3) + 2*bz*(g2*g3 + g0*gl);
2*bx* (ql*g3 + g0*qg2) + bz*(g0*2 - gl*2 - g272 + g372);1;

Medicidn residual

o°

y =z - h;

% Calculo del Jacobiano

H= [ 2*g2, -2*q3, 2*q0, -2*gql, 0, 0, O;
_2*qlr _2*qor _2*q3r _2*q21 0, 0, 0;
-2*qg0, 2*ql, 2*q2, -2*gq3, 0, 0, O;

2* ( g0*bx - g2*bz), 2*(gl*bx + g3*bz), 2* (-g2*bx - g0*bz),
g3*bx + gl*bz), 0, 0, O;

2* (-g3*bx + gl*bz), 2*(g2*bx + gO0*bz), 2*( gl*bx + g3*bz),
qO0*bx + g2*bz), 0, 0, 0;

2* ( g2*bx + g0*bz), 2*(g3*bx - gl*bz), 2*( g0*bx - g2*bz),
gl*bx + g3*bz), 0, 0, 01;

K=P*H' /(H*P*H' +R);

o

Actualizacion del estado
= x + K*y;

X

o

Actualizacion de matriz de covarianza
I = eye(length(P));
P= (I -K*H) *P*(I -K*H"'+K?*R*K';

gnorm = sqgrt(x(1l)"2 + x(2)7"2 + x(3)"2 + x(4)"2);
x (1) = x(1)/gnorm;

x(2) = x(2)/gnorm;

x(3) = x(3)/gnorm;

x(4) = x(4)/gnorm;

g = [x(1), x(2), x(3), x(4)]";

wb = [x(5), x(6), x(7)];

end

2% (_

2* (_

2% (
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ANEXO 2. CODIGO FUENTE EN LENGUAJE M DEL FILTRO
COMPLEMENTARIO PROPUESTO POR MADGWICK (2010).

classdef MadgwickAHRS < handle

$MADGWICKAHRS Implementation of Madgwick's IMU and AHRS algorithms

o o\C

e

Date Author
28/09/2011 SOH Madgwick

o\©

%% Public properties
properties (Access = public)
SamplePeriod = 1/100;

Quaternion = [1 0 0 0]; % output quaternion describing the Earth
relative to the sensor

Beta = 1; % algorithm gain

end

%% Public methods
methods (Access = public)
function obj = MadgwickAHRS (varargin)
for i = 1:2:nargin
if strcmp(varargin{i}, 'SamplePeriod'), obj.SamplePeriod
varargin{i+1};
elseif strcmp(varargin{i}, 'Quaternion'), obj.Quaternion
varargin{i+1};
elseif strcmp(varargin{i}, 'Beta'), obj.Beta = varargin{i+l};
else error('Invalid argument');
end
end;
end

function obj = Update (obj, Gyroscope, Accelerometer, Magnetometer)

(
g = obj.Quaternion; % short name local variable for readability

o

5 Normalise accelerometer measurement

if (norm(Accelerometer) == 0), return; end % handle NaN
Accelerometer = Accelerometer / norm(Accelerometer); % normalise
magnitude

o

¢ Normalise magnetometer measurement

if (norm (Magnetometer) == 0), return; end % handle NaN

Magnetometer = Magnetometer / norm(Magnetometer); % normalise
magnitude

% Reference direction of Earth's magnetic feild

h = quaternProd(q, quaternProd ([0 Magnetometer], quaternConj(q))):

b = [0 norm([h(2) h(3)]) 0 h(4)];

o°

Gradient decent algorithm corrective step

F = [2*(g(2)*g(4) - g(1l)*g(3)) - Accelerometer (1)

2* (g (1) *g(2) + g(3)*g(4)) - Accelerometer(2)

2*(0.5 - g(2)"2 - g(3)"2) - Accelerometer(3)

2*p(2)* (0.5 - g(3)"2 - g(4)"2) + 2*b(4)*(q(2)*q(4) - g(l)*q(3)) -

Magnetometer (1)

2*¥p(2)* (g (2) *q(3) - g(l)*qg(4)) + 2*b(4)*(qa(l)*q(2) + g(3)*q(4)) -
Magnetometer (2)
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2*¥p(2)* (g (1) *q(3) + g(2)*qg(4)) + 2*b(4)* (0.5 - g(2)"2 - g(3)"2) -
Magnetometer (3)];
J = [-2*q(3), 2*q(4), -2*q(1), 2*q(2)
2*q(2), 2*q (1), 2*q(4), 2*q(3)
O _4*q(2)l —4*Q(3), 0
-2*b(4)*q(3), 2*b(4)*q(4), -4*b (2) *q(3) -2*b (4) *q (1), -
4*b (2) *q(4)+2*b (4) *q(2)
—2*b(2)*q( )+2*b(4)*q( ), 2*b(2)*q(3)+2*b(4) *q (1),
2*b (2) *q(2)+2*b (4) *q(4), -2*b(2)*q(l)+2*b(4)*q(3)
2*b(2)*q( ) 2*b(2)*q(4)-4*b(4) *q(2), 2*b(2)*q(l)-4*b(4)*q(3),
2*b(2)*q(2)1;
step = (J'*F);
step = step / norm(step); % normalise step magnitude

o)

% Compute rate of change of quaternion
gbot = 0.5 * quaternProd(q, [0 Gyroscope(l) Gyroscope (2)
Gyroscope (3)]) - obj.Beta * step’

% Integrate to yield quaternion
g = g + gbot * obj.SamplePeriod;

obj.Quaternion = q / norm(qg); % normalise quaternion
end
function obj = UpdateIMU(obj, Gyroscope, Accelerometer)

o)

g = obj.Quaternion; % short name local variable for readability

% Normalise accelerometer measurement

if (norm(Accelerometer) == 0), return; end % handle NaN
Accelerometer = Accelerometer / norm(Accelerometer); % normalise
magnitude
% Gradient decent algorithm corrective step
F = [2%(g(2)*g(4) - g(l)*g(3)) - Accelerometer (1)
2* (g(1) *g(2) + g(3)*g(4)) - Accelerometer (2)
2*(0.5 - g(2)"2 - g(3)"2) - Accelerometer(3)];
J = [-2*q(3), 2*q(4), -2*gq(l), 2*gq(2)
2*q(2), 2*q(l), 2*g(4), 2*q(3)
0, -4*q(2), -4*q(3), 0 1;
step = (J'*F);
step = step / norm(step); % normalise step magnitude

)

% Compute rate of change of quaternion
gbot = 0.5 * quaternProd(q, [0 Gyroscope(l) Gyroscope (2)
Gyroscope (3)]) - obj.Beta * step’

% Integrate to yield quaternion

g = g + gbhot * obj.SamplePeriod;

obj.Quaternion = g / norm(qg); % normalise quaternion
end
end

end
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ANEXO 3. CODIGO FUENTE EN LENGUAJE M DEL FILTRO
COMPLEMENTARIO PROPUESTO POR VALENTI (2015).

function [ g EST ] = Valenti AHRS( acc, gyr, mag, g ANT, ts )

%% Calculando la ganancia adaptativa alfa para la correccion de la
gravedad.

G = 9.81;

em = abs (norm(acc) - G)/G;

ALFA CONST = 0.03;
if em < 0.1
f =1;
else 1f em>0.2
f = 0;
else
f = -10*em+2;
end
end

alfa = ALFA CONST * f;

%% Normalizacion de las aceleraciones
acc = acc / norm (acc);

%% Etapa de prediccion
% En la etapa de prediccion, el vector de velocidad angular, medido
por el

% giroscopo de 3 ejes, se utiliza para calcular una primera
estimacién de la

o)

% orientacion en forma de cuaternion.
g_ANT = Quatern Conj (g ANT');
0.5 * Quatern Prod(g ANT, [0 gyr(l) gyr(2) gyr(3)]);

g_ANT + dot Q * ts;
= g W / norm(q W);

IO
Il

t_
W
W

Q Q Q.
| 0]

o

% Etapa de correcion
La correccidn adoptada se basa en la técnica multiplicativa. E1
cuaternion redicho g W se corrige por medio de dos delta

o°

o°

% cuaterniones.

%Calculando delta Q ACC

gI=1[10001";

dcm = Quatern Rot Mat (g W);

g P = dcm * acc ;

g X =g P(1);

g Y =g P(2);

g z2 =g P(3);

delta Q ACC = [sqgrt((g_Z+1)/2), -g Y/sqrt(2*(g z+1l)),
g_X/sqrt(2*(g_z+1)), 0]';

delta Q ACC=delta Q ACC/norm(delta Q ACC);
EPSILON = 0.9; % Del autor

omega A = acos (Quater Dot Product(g I', delta Q ACC')); % Esta
funcion (acos) devuelve el coseno inverso (cos-1) de un elemento X.
if delta Q ACC(l) > EPSILON % LERP

delta Q ACC = (1 - alfa)*gq I + alfa*delta Q ACC;

delta Q ACC = delta Q ACC / norm(delta Q ACC);
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else % SLERP
delta Q ACC

sin((1 - alfa)*omega A)/sin(omega A)*g I +

sin(alfa*omega A)/sin(omega A)*delta Q ACC;

delta Q ACC

delta Q ACC / norm(delta Q ACC);

% Primera correccion de g W con delta Q ACC
g _EST = Quatern Prod(g W, delta Q ACC'");

rQ
[ea]
n
=)

Il

g EST';

% Calculando delta Q MAG
= Quatern Rot Mat (g EST') * mag;

1
1x = 1(1);
ly = 1(2);

L= 1(1)"2 + 1(2)~2;

delta Q MAG =

ly/sqrt (2* (L+1x*sqgrt

[sgrt ((L + 1lx*sqrt(L)))/sqrt(2*L),0, O,

(
(L)))1';

delta Q MAG=delta Q MAG/norm(delta Q MAG);

BETA = 0.3;
omega M = aco
funcion (acos)

S

(Quater Dot Product(g I', delta Q MAG')); S Esta
devuelve el coseno inverso (cos-1) de un elemento X.

if delta Q MAG(1l) > EPSILON % LERP
delta Q MAG =

delta Q MAG
else 5 SLERP
delta Q MAG

(1 - BETA)*q T + BETA*delta Q MAG;
delta Q MAG / norm(delta Q MAG);

sin((1 - BETA) *omega M) /sin(omega M)*qg I +

sin (BETA*omega M) /sin (omega M) *delta Q MAG;

end

)

% Segunda correcion de g W con delta Q MAG

g EST = Quatern Prod(g EST', delta Q MAG');
g EST = g EST/norm(q_EST);

q EST

Quatern Conj (g EST);

q EST = g EST';

end
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