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RESUMEN

El desarrollo de la navegacion inercial es de gran utilidad e interés, en
diferentes esferas de la sociedad. Sin embargo sus aplicaciones se han visto
limitadas, debido a que los sistemas de navegacion inercial basados en
tecnologias de bajo costo calculan los parametros de navegacion, utilizando
una sefal contaminada por varias fuentes de ruido, lo cual trae como resultado

que se obtengan valores erréneos en los célculos.

En el presente trabajo se implement6é un algoritmo capaz de atenuar el ruido
presente en las sefiales medidas por sensores inerciales de bajo costo. La
implementacion se realiz6 mediante un filtro lineal de Kalman, para el proceso
se utiliza la técnica de modelado estocastico de errores conocida como la
varianza de Allan, para caracterizar los sensores inerciales de bajo y los
resultados obtenidos en la ejecucion de este método se utilizaron como datos
de entrada para una mejor sintonizacion del filtro lineal de Kalman, pudiendo
contar con una fuente de informacion completa y fiable respecto a la naturaleza
de las perturbaciones a filtrar. Tanto el algoritmo de filtrado como la Varianza

de Allan fueron implementados en el lenguaje C bajo el estandar ANSI.

Para evaluar el desempefio del algoritmo para el filtrado de sefiales inerciales
en sensores de bajo costo se utilizd un juego de dato obtenido de un
experimento real. Finalmente se verificaron los resultados con las pruebas
estadisticas, estas permitieron validar que los resultados obtenidos fueron los
esperados.

Palabras claves: filtrado, filtro lineal de Kalman, varianza de Allan, ruido,
sefales inerciales.
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INTRODUCCION

Los primeros sistemas de navegacion autbnoma surge alrededor de los afios 30
durante la segunda guerra mundial, donde los misiles alemanes V-1 y V-2 fueron
guiados por sistemas de este tipo; posteriormente para los afios 50 el gobierno
estadounidense comenzo a desarrollar tecnologia de referencia inercial con similares
aplicaciones en misiles, incursionando en las investigaciones de los Sistemas de
navegacion inercial (en inglés INS, Inertial Navigation Systems) (Paredes & Salgado,
2012)

En la actualidad el empleo de los INS no se limita solamente a la industria militar, su
uso va desde los sistemas personales de navegacion hasta la navegacion asistida de
vehiculos autébnomos, utilizados en misiones de reconocimiento o estudio de &reas a
las que el hombre no puede acceder debido a sus limitaciones fisicas o biolédgicas.
También son extremadamente (tiles en misiones de rescate y salvamento ya que
pueden ser expuestos a condiciones inhdspitas sin que peligre la vida de la tripulacion,

como es el caso de los vehiculos tripulados.

Debido al desarrollo de la tecnologia empleada para su concepcion y la amplia gama
de aplicaciones que proporciona, la demanda de INS en las ultimas décadas solo ha
ido en incremento. En Cuba se han realizado varias investigaciones en torno al
desarrollo de algoritmos de navegacion inercial tales como: el modelado dinamico de
los vehiculos para el guiado y la navegacion, realizados en el Centro de Investigacion
y Desarrollo Naval (CIDNAV) y el Grupo de Automatizacion, Robética y Percepcion
(GARP) de la Universidad Central “Marta Abreu” de Las Villas.

Para estas investigaciones han sido necesarios datos de sensores inerciales. Se ha
podido realizar un nimero reducido de experimentos con prototipos de vehiculos
auténomos. Los datos obtenidos en estos no son suficientes para la prueba de los
algoritmos de navegacion inercial por las perturbaciones que se registran y los errores
en las sefiales, tipicos de los sensores inerciales de bajo costo. La Universidad de las
Ciencias Informaticas también ha comenzado a investigar este campo, en el curso
2015-2016 se realizaron dos trabajos de diploma en los que se desarrollaron un
algoritmo de navegacion integrada INS/GPS para vehiculos autbnomos subacuaticos y
un generador de datos inerciales para algoritmos de navegacion inercial, cuyos

resultados constituyen una contribucion al desarrollo de esta tecnologia.

Los avances en cuanto a las tecnologias de fabricacion de sensores inerciales
empleados en estos sistemas, y el descubrimiento de nuevas técnicas ofrecen
ventajas por encima de las convencionales. Esto se evidencia en desarrollos tales

como los giréscopos de fibra optica (en inglés FOG, Fiber Optic Gyroscopes) y los



sistemas micro-electro-mecanicos (en inglés MEMS, Microminiature Electro-
mechanical Systems) (Weston & Titterton., 2004). El uso de estas nuevas tecnologias
ha incrementado la precision y la exactitud en las sefiales medidas por los sensores
gue componen estos sistemas; ademas contribuyen a la reduccién del tamafio de los
mismos, lo cual aumenta la portabilidad y permite reducir el tamafio del vehiculo o

dispositivo que lo vaya a emplear.

Los sistemas micro-electro-mecanicos son una integracion de elementos mecanicos,
electronicos, sensores, y actuadores en un substrato comun, los cuales recogen
informacion respecto al ambiente por mediciones mecanicas, térmicas, opticas y por
fendmenos magnéticos, ademas son miniaturizados, de bajo costo y de poco consumo
de potencia (Aggarwal, Syed, Aboelmagd, & Naser, 2010). Esta tecnologia representa
un campo de desarrollo de la electrdnica, la mecanica, la biomédica, la aviacion, y la
industria automotriz. Ademas permite el reemplazo de los convencionales dispositivos
mecanicos voluminosos por una fraccién del costo, con mayor durabilidad y bajo

consumo de potencia (Aggarwal, Syed, Aboelmagd, & Naser, 2010).

Desde hace algunos afios, la investigacion y desarrollo de estos sensores inerciales
ha sido de interés para numerosas universidades y centros de investigacion de todo el
mundo. Sin embargo la tecnologia necesaria para estas investigaciones es demasiado
costosa, y debido a esto son mayormente los paises desarrollados los que cuentan

con los recursos necesarios para trabajar con estas plataformas.

A continuacion se presentan distintas gamas de sensores inerciales. Los sensores de
tipo estratégico y tactico se utilizan para aplicaciones militares, desarrollados por
Estados Unidos, y otros paises de la Organizacion del Tratado del Atlantico Norte
(OTAN). Son precisos Yy fiables, en cambio no estan disponibles en el mercado para
otros paises, tienen precios excesivos, en el orden de las decenas de miles, hasta
millones de ddlares. Los sensores de tipo comercial que estan disponibles en el
mercado, son accesibles por la mayoria de los paises, y por ello ha sido posible

aumentar el nimero de aplicaciones en el ambito civil.

Sin embargo, aun con el avance de estas tecnologias, los sensores de bajo costo se
caracterizan por ser poco fiables, ruidosos, imprecisos, de mala calidad, con niveles de
sesgo no despreciables, tanto dinAmico como estatico, que empeoran el célculo de los
parametros de navegacion en cuanto a precision y exactitud. Esto no quiere decir que
dichos sensores no puedan ser utilizados, sino deben ser utilizadas técnicas de filtrado
no convencionales para atenuar el ruido solapado en las sefiales generadas por los

mismos.



Durante el andlisis de las investigaciones se afiaden otros criterios de investigadores

gue quedaron formuladas a manera de situacién problematica:

e Cuba solo puede acceder a los sensores de gama comercial, considerados de
bajo costo, por ser los Unicos disponibles en el mercado internacional.

e Los sensores de bajo costo, requieren de técnicas de filtrado de sefales capaces
de mitigar las deficiencias de los sensores de gama comercial, estos sensores
presentan errores en sus mediciones y un valor de sesgo no despreciable.

e Debido a los altos precios de estas tecnologias en el mercado, es necesario
contar con soluciones nacionales que permitan minimizar los costos en

concordancia a las posibilidades econémicas actuales.

En consecuencia con lo anteriormente planteado se identificd el siguiente problema a
resolver: ¢ Como atenuar el ruido presente en las sefiales generadas por los sensores
inerciales de bajo costo, de manera que estas puedan ser utilizadas para estimar la

ubicaciéon en vehiculos autbnomos?

Queda definido como objeto de estudio: Sensores inerciales de bajo costo en

Sistemas de navegacion inercial.
Teniendo como campo de accion: Filtrado de sefiales en sensores inerciales.

Para dar solucion al problema planteado se propone el siguiente objetivo general:
Implementar un algoritmo capaz de atenuar el ruido presente en las sefales
generadas por sensores inerciales de bajo costo, para que puedan ser utilizadas en un

sistema de navegacion inercial.

El objetivo anteriormente planteado queda dividido en los siguientes objetivos

especificos:

e Fundamentar los referentes tedricos sobre los Sistemas de navegacion inercial,
sensores de bajo costo, filtrado de sefiales en sensores inerciales de bajo costo,
asi como tipos de algoritmos que realicen filtrado de sefiales en sensores

inerciales de bajo costo.

e Implementar un algoritmo que realice el filtrado de las sefiales en los sensores
inerciales de bajo costo.

e Realizar pruebas para comprobar el funcionamiento del algoritmo a partir de los
datos reales obtenidos de experimentos realizados con el vehiculo autbnomo
subacuético HRC-AUV 400.

Para dar cumplimiento a los objetivos trazados quedan definidas las siguientes tareas

de la investigacion:



e Fundamentacion de los referentes teoricos sobre las definiciones de los Sistemas
de navegacion inercial, sensores de bajo costo, filtrado de sefales en sensores
inerciales de bajo costo, asi como tipos de algoritmos que realicen filtrados de
sefales en sensores inerciales de bajo costo.

e Caracterizacion de las sefiales en los sensores inerciales de bajo costo.

e Seleccién de los algoritmos con mejores resultados en el filtrado de sefales
inerciales.

e Seleccién de las herramientas y lenguaje para el proceso de filtrado de sefales
inerciales.

¢ Implementacién del algoritmo para la propuesta de solucién.

o Realizacién de pruebas para comprobar la correcta funcionalidad del algoritmo de
filtrado.

Los métodos de investigacion utilizados para el desarrollo de la investigacion

guedan expuestos a continuacion.
Métodos Teoricos:

e Anélisis-Sintesis: posibilita esencialmente la obtencion de informacion tedrica
acerca de los conceptos sobre: Sistemas de navegacion inercial, sensores
inerciales, sefiales inerciales, algoritmos del estado del arte con mejores
resultados en el filtrado de sefales en sensores inerciales.

e Modelacién: contribuye a develar informacion actual y novedosa sobre como
obtener escenario de prueba con datos obtenidos de experimentos reales para
evaluar el desempefio del algoritmo de filtrado de sefiales inerciales con respecto
a los datos registrados como referencia.

e Enfoque-sistémico: permite seguir la l6gica interna del desarrollo del algoritmo

de filtrado, los datos y los resultados de los célculos en las pruebas de errores.
Métodos Empiricos:

e Analisis Documental: permite el andlisis de los contenidos en los documentos
gue aparecen en las bibliografias consultadas sobre los Sistemas de navegacion

inercial, sensores inerciales y sefiales inerciales.

Métodos estadisticos: permiten probar y validar la factibilidad de la propuesta de

solucion y comparar los resultados obtenidos.
La estructura del documento queda conformada de la siguiente manera:

Capitulo 1. Se abordan las consideraciones teéricas fundamentales sobre la
navegacion inercial, los sistemas de navegacion inercial, las unidades de medicion

inercial (en inglés IMU, Inertial Measurement Unit), sensores inerciales, tecnologias



MEMS vy los principales errores que presentan los sensores inerciales de bajo costo
fabricados con esta tecnologia. Se precisan ademas los tipos de algoritmos que son
principalmente utilizados para el filtrado de las sefiales de los sensores inerciales de
bajo costo ademas de las herramientas y el lenguaje de programacién que seran
utilizados para el desarrollo del algoritmo de filtrado de sefiales en sensores inerciales

de bajo costo.

Capitulo 2. Se detalla la implementacion del algoritmo seleccionado para el filtrado de
sefiales en sensores inerciales de bajo costo, ademas se describen los componentes
que conforman la propuesta solucién, asi como el estandar de codificacion definido

para la comprensién de la implementacién.

Capitulo 3. Se realizan las pruebas al algoritmo implementado, se analizan los

resultados obtenidos y se comprueba su funcionamiento.



CAPITULO 1. FUNDAMENTOS TEORICOS DE LA NAVEGACION INERCIAL
PARA EL FILTRADO DE SENALES EN SENSORES INERCIALES DE BAJO
COSTO

1.1 Introduccién

El presente capitulo aborda las consideraciones tedricas fundamentales sobre la
navegacion inercial, los Sistemas de navegacion inercial, las Unidades de medicion
inercial, sensores inerciales, tecnologias MEMS vy los principales errores que
presentan los sensores inerciales de bajo costo fabricados con esta tecnologia. Se
precisan ademas los tipos de algoritmos que son principalmente utilizados para el
filtrado de las sefales de los sensores inerciales de bajo costo ademas de las
herramientas y el lenguaje de programacion que seran utilizados para el desarrollo del
algoritmo de filtrado de sefiales en sensores inerciales de bajo costo.

1.2 Fundamentacion de la navegacion inercial y los Sistemas de Navegacién
Inercial

La navegacion inercial se basa en la integracion de aceleraciones registradas por
acelerbmetros y velocidades angulares registradas por giréscopos. Se sustenta en el
principio de la cinematica que plantea: “conocidos en un instante inicial la velocidad, la
orientacion y la posicién 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 posicién, la velocidad y la orientacion del

vehiculo en todo instante futuro” (Espafia, 2010).

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 mas tradicional era la observacién de los astros para
obtener referencias espaciales. Los métodos antiguos eran ejecutados de forma
manual lo cual impide su aplicaciébn en vehiculos autbnomos (Weston & Titterton.,
2004). Por lo que hace necesario para la investigacion conocer acerca de los Sistema

de Navegacion Inercial, para dar solucion a la propuesta.

Un Sistema de navegacion inercial, consiste en una Unidad de medicion inercial, en la
que los sensores son fijjos a una plataforma comun para mantener las mismas
orientaciones relativas y una computadora para procesar estas medidas o cualquier
otro célculo (Weston & Titterton., 2004).

Segun Gonzalo Ferrer M. en “Integracion Kalman de sensores inerciales INS con GPS

en un UAV”los INS se pueden clasificar en dos tipos:



Gimbaled: El sistema gimbaled pretende aislar la plataforma con los sensores
inerciales de los movimientos de rotacion externos. Las plataformas gimbaled estan
sujetas a un marco rigido que rota de tal manera que aisla el interior de la plataforma
de rotaciones externas con los ejes del cuerpo. Generalmente es imposible alcanzar
un nivel de aislamiento perfecto y siempre persiste cierto nivel de rotacién. La ventaja
de este tipo de sistemas es que no necesitan la transformacion de coordenadas,
resultando relativamente sencillo el calculo de la solucién de navegacién (Minguez,
2009).

Strapdown: “El sistema strapdown donde los ejes de los sensores estan alineados
con los ejes del vehiculo. Necesita mayor capacidad de calculo ya que es necesario
“aislar virtualmente” las medidas de los sensores al sistema de referencia inercial”
(Minguez, 2009).

En la figura 1 se muestra un INS, el mismo estd compuesto por una Unidad de
medicion inercial, la cual contiene los sensores que se encargan de obtener las
aceleraciones especificas y angulos de giro del cuerpo. Un INS ademas contiene un
algoritmo de fusién que conociendo las condiciones iniciales del vehiculo y teniendo
las sefiales medidas por la IMU, es capaz de calcular la orientacion y posicion del

mismo.
i_ ______________________________ A
|
| INS |
| IMU |
| | | Acelerémetro. x Datos iniciales |
I fespecifir:a |
: Acelerémetro.y — I
|
: Acelerémetro. z ) - I
_— R 1 *  Posicion |
| > Algorltm?,de * Velocidad | |
| . . B navegacion *  Actitud
| Giréscopo. x :
: Giréscopo.y — |
| Wangular :
| Girdscopo. z |
| — |
' |

Figura 1. Esquema basico de un INS. Fuente: Elaboracion propia



1.3 Sistema de Navegacién Inercial

Siendo consecuente con las definiciones y rasgos esenciales abordados con
anterioridad, se deben destacar los elementos esenciales que componen los Sistemas

de navegacion inercial.

» Unidad de Medicion Inercial (IMU)

Asumiendo el criterio de los autores (Loachamin & Caiza, 2013), (Diaz, 2012), (Mozo
& Alconada, 2014) y (Clemente, 2012), una IMU esta compuesta por un conjunto de
sensores y un micro-controlador que se encarga de entregar las mediciones de
aceleracion y velocidad angular. Su concepcién mas basica solo cuenta con una terna
de acelerbmetros y otra de giréscopos, instalados de manera ortogonal entre ellos, de
forma tal que puedan medir la aceleraciéon y la velocidad angular en los tres ejes de
coordenadas (x,y y z). También existen IMUs construidas con otros tipos de sensores
para aumentar su capacidad de medicion, algunos de estos otros sensores son: los

magnetémetros, barémetros o altimetros, termdmetros, etc.

> Sensores inerciales

Los sensores inerciales son componentes imprescindibles en la concepcion de una
IMU; estos son los encargados de estudiar y analizar el movimiento de un cuerpo por
medio de la aceleracion y la velocidad angular obtenidas en sus mediciones. Los

sensores que se abordan en la investigacion son los siguientes:
e Acelerémetros

Estos sensores como su propio nombre indica, son capaces de medir aceleraciones
lineales, esta aceleracion es basicamente obtenida, luego de aplicarle un cambio de
velocidad a una masa inercial. En caso que se desee obtener la velocidad y el
desplazamiento, solo se deben calcular la primera y la segunda integral
respectivamente de la aceleracién obtenida. Existen diversos tipos de acelerémetros,
las tres tecnologias que se abordan a continuacién son de las mas utilizadas para la

fabricacién de estos sensores.

Piezo-electrénicos

Su funcionamiento esta basado en las propiedades de los cristales piezo-eléctricos,
estos cristales responden generando una carga eléctrica cuando alguna fuerza es
aplicada sobre ellos. De esta manera al poner uno de estos cristales entre la base o
carcasa (del objeto cuya aceleracién quiere ser medida) y una masa inercial, este
generara una corriente eléctrica cuando ocurra una aceleracion; al ser medida la
corriente generada se obtiene la aceleracion del cuerpo (Millan, Nevado, Pardo, &
Clemente, 2008).



Piezo-resistivo

Un acelerémetro piezo-resistivo a diferencia de uno piezo-eléctrico utiliza un sustrato
en lugar de un cristal piezo-eléctrico, en esta tecnologia la fuerza que ejerce la masa
sobre el sustrato varian su resistencia, que forma parte de un circuito que mediante un
puente de Whetstone mide la intensidad de la corriente. La ventaja de esta tecnologia
respecto a la piezo-eléctrica es que pueden medir aceleraciones hasta cero m/s?
(Millan, Nevado, Pardo, & Clemente, 2008).

Capacitivo

En este tipo de acelerometros la masa inercial y la carcasa estan conectadas mediante
un condensador. La masa inercial se encuentra entre dos paredes fijadas a la carcasa,
cuando ocurre una aceleracion la masa presiona al condensador y se acerca mas a
una de las dos paredes. Por medio de la capacitancia del condensador se puede
calcular la aceleracion del cuerpo. Gracias a la resistencia fisica de estos
acelerometros son muy usados en objetos de dindmicas extremadamente rapidas,

como es el caso de los misiles (Millan, Nevado, Pardo, & Clemente, 2008).
e Girdscopos

Los gir6scopos miden velocidades angulares o de rotacion. La sefial que devuelven
sirve para medir la rotacion de la masa pues es proporcional a su velocidad angular
(Millan, Nevado, Pardo, & Clemente, 2008). De las tecnologias utilizadas para su

concepcién se abordan los siguientes tipos.
Rotatorios

Este principio utiliza una masa rotando sobre un eje sostenido por uno o varios
cardanes (gimbals) dependiendo de los grados de libertad que se deseen, de tal
manera que la precesion sea minima, manteniendo asi el eje estable y por tanto el
giréscopo apuntara siempre en la misma direccién. Cuando se produce un movimiento

en el sistema externo es posible observar el cambio en el angulo (Espin, 2010).
Vibratorios

Se caracterizan por disponer de un elemento vibrante que al ser forzado a rotar, es
afectado por una fuerza de Coriolis que induce vibraciones secundarias ortogonales a
la vibracién original. La velocidad angular se obtiene en base a dichas vibraciones
(Espin, 2010).



Opticos

Este tipo de giréscopos tienen su principio de funcionamiento en el efecto de Sagnac,
de esta manera es que determinan la rotacion a la cual estan siendo sometidos. Si dos
rayos de luz circulan en direcciones opuestas dentro de un camino cerrado, entonces
el haz de luz que viaja en la misma direccion que la rotacion lo hace mas lento que el
haz que viaja en direccion contraria, con lo cual el angulo se puede obtener en base a
la diferencia de camino que ven los dos rayos que viajan en direcciones opuestas a lo
largo de perimetro (Espin, 2010).

Se puede decir, que las tecnologias anteriormente abordadas, son evidencia del
desarrollo alcanzado en la fabricacién de sensores inerciales, ya que comparadas con
los antiguos sensores mecanicos, presentan una disminucién en su peso, costo y
tamafio, ademas de un notable incremento en el desempefio. Sin embargo, en las
Gltimas décadas, estas se han visto remplazadas por otra tecnologia que ha
demostrado ser la mas viable, esta tecnologia se conoce como, Sistemas micro-
electromecanicos. Los MEMS son dispositivos miniaturizados compuestos por
elementos activos y pasivos. Estos realizan diversas funciones tales como percepcion,

procesado de datos, comunicacién y actuacion sobre el entorno.

La naturaleza del microsistema puede ser eléctrica, magnética, Optica, térmica,
mecanica o fluidica y la arquitectura del MEMS engloba circuitos electrénicos y/u
Opticos, generadores de sefial y receptores, microsensores, microactuadores y

microgeneradores (Maluf & Williams, 2004).

Los MEMS son sistemas formados por estructuras, sensores, electrénica y actuadores
miniaturizados. Cada uno de los elementos anteriormente mencionados tiene un
importante papel en la concepcion del microsistema, en el caso de las estructuras,
estas son utilizadas para construir el armazén, los sensores se encargan de recibir
sefiales, y la electrénica las procesa y ordena a los actuadores que reaccionen segun

la informacion que obtenga de la sefial procesada (Maluf & Williams, 2004).

Esta tecnologia ofrece un menor costo, un menor consumo de energia, un peso mas
reducido y un desempefio mas alto con respecto a los dispositivos fabricados con
otras tecnologias. Debido a las ventajas que ofrece se ha convertido en la més usada
en un sinnimero de aplicaciones y mercados, es por ello que el autor asume la misma

en la IMU utilizada en esta investigacion.

Existe una gama de sensores de tipo MEMS de bajo rendimiento, estos sensores son
ruidosos y poco fiables, debido a esto su uso en un INS comprometeria la seguridad

del vehiculo y del propio INS, es por esto que se utilizan técnicas de filtrado con el fin



de atenuar los ruidos solapados en las sefiales de estos sensores (Quijano, Ocampo,
Rapallini, Osio, & Aréztegui, 2011).

1.4 Tipos de ruido presentes en las sefiales inerciales

La calidad de una IMU esté limitada por los sensores con los que fue construida, en el
caso de las IMUs fabricadas con tecnologia MEMS de bajo costo, dicha calidad se
encuentra comprometida. Esto es debido a que las mediciones realizadas por
sensores inerciales estan contaminadas por varias fuentes de ruido (tanto
deterministicas como estocasticas). Esto trae como consecuencia que la sefial de
salida sea inutilizable hasta tal punto, que deban utilizarse técnicas de filtrado para
recuperar la sefial “limpia” que responde a las mediciones reales que contienen los

datos necesarios para generar el posicionamiento del vehiculo.

A continuacién se presentan algunas caracteristicas de los sensores inerciales de bajo
costo que provocan ruidos que afectan a las sefiales de los sensores inerciales de
bajo costo para lograr un mayor entendimiento del problema.

e Bias / Sesgo: este error esta presente tanto en los acelerometros como en los
giréscopos (Groves, 2008). El sesgo tiene una componente estatica y una
dindmica; la primera comprende la variacion del error de cada instrumento mas la
desviacion fija que permanece luego de la calibracion del sensor. La segunda
varia durante periodos del orden de un minuto, y también incorpora el bias
residual que queda luego de la calibracibn. Este bias dinamico es
aproximadamente el 10% del sesgo estético. En los acelerometros el sesgo se da
en términos de gravedad (abreviadamente g o miligravedad — myg) teniendo en
cuenta que 1g = 9.80665 m s2 (Groves, 2008). Para los girdscopos la deriva o
desviacion (en inglés drift), se da en grados por hora (chAr -1 0 deg/hr), donde 1
ohr-1=4.848 x 10-¢rad s-! (Navarro, 2014).

e Factor de escala: este error también influye de manera indeseada sobre la salida
de los sensores inerciales. Este error es la desviacion de la pendiente entre la
entrada y la salida del instrumento a partir de la union seguida de la conversién de
unidad para una IMU (Groves, 2008). Un sensor ideal tiene un factor de escala
igual a 1 (Aggarwal, Syed, Aboelmagd, & Naser, 2010), un valor por encima o por
debajo de este, contaminara las sefiales con ruido. En los acelerémetros el factor
de escala crece con cada metro por segundo que sea medido por el sensor
(mientras mayor sea la fuerza especifica medida, mayor sera el factor de escala).
Las unidades se dan en partes por millon (abreviadamente ppm). En el caso de

los giréscopos, sucede de manera similar, solo que en estos sensores se produce



durante la rotacion, por tanto cuanto mas gira el cuerpo mayor sera el factor de

escala producido, en este caso las unidades también se dan en ppm.

Ruido Blanco Termo-Mecénico: también conocido como Angle Random Walk
(ARW) y Velocity Random Walk (VRW) refiriéndose a girdscopos y acelerometros
respectivamente, de manera general, conocido como Random Walk. Este ruido
blanco afecta la salida de los acelerometros y de los gir6scopos, en el caso de
estos ultimos oscila a una velocidad incluso mayor que la de muestreo. En ambos
sensores este ruido se caracteriza por tener una media E(N) = 0 y una varianza
finita VAR(N) = 62, sin embargo, en el proceso de integracion numérica, la
esperanza(media) y la varianza del error de posicion, estan dados por ecuaciones
distintas, los modelos matematicos para ambos sensores son expuestos a

continuacion:

Giréscopos. Angle Random Walk (ARW)

t
E je(t)dr =6t-n-E(N)=0 (1.1)

0

t
VAR je(t)dr = &t2-n-VAR(N) =6t*>-n-o?> (1.2)

0

Donde 6t es el periodo de muestreo y n el nUmero de muestras recibidas en el
tiempo t.
Por lo tanto este ruido introduce un error de media cero con desviacidon estandar

gue crece proporcionalmente con la raiz cuadrada del tiempo (Pescador, 2013).

La unidad de medida de este error en los girdscopos se da en °/vh.

og(t) = g -Vét-t (1.3)



Acelerémetros. Velocity Random Walk (VRW)

tt n
E ﬂ e(t)drdr | = StZZ(n—i+ DEN) =0  (14)
00 i=1
te .
VAR ff e(t)drdr | = 3 5t t3- o2 (1.5)
00

De tal manera que la desviacién estandar crece proporcionalmente at3/? esta
dada por (Pescador, 2013):

ot
os(t) = g - t3/? 3 (1.6)

e Flicker Noise / Bias Instability: El bias del giréscopo puede variar durante un
periodo de tiempo debido al ruido de parpadeo (Flicker Noise) causado por la
electrénica en el sensor. Estas fluctuaciones del Bias miden como el sesgo del
sensor cambia en un periodo de tiempo, usualmente de 100 segundos, en
condiciones estables de temperatura (Woodman, 2007). La Inestabilidad Bias en
los giréscopos por lo general se muestra como una desviacion estandar o, y se da
en unidades °/s. En el caso de los acelerometros, segun (Woodman, 2007), este
ruido puede ser modelado como una caminata aleatoria de tercer orden el cual
crece proporcionalmente a t5/2 .

Estos ruidos presentes en las sefiales tomadas por los sensores inerciales de bajo
costo, afectan la estimacion de la posicion y orientacién real del vehiculo, por lo
gue se necesitan algoritmos para filtrar estas mediciones y que puedan ser

utilizadas luego para estimar los factores antes mencionados.

1.5 Algoritmos para el filtrado de sefiales inerciales

Son multiples los algoritmos utilizados con el fin de alizar las sefiales tomadas por los
diferentes sensores inerciales. Un primer método para filtrar las sefiales seria utilizar
un filtro paso bajo cuyo objetivo es solo dejar pasar los cambios a largo plazo,
fitrando las fluctuaciones a corto plazo (Colton, 2007). Este filtro puede ser
implementado en cualquiera de los sensores mencionados anteriormente filtrando las
componentes ruidosas a corto plazo. Es un método de facil implementacién, atenta

los ruidos en las diferentes sefiales de los sensores, pero no corrige el error de



propagacion que se va acumulando, ademds introduce un retardo en el sistema, lo
cual generalmente es malo para la estabilidad (Navarro, 2014).

Un segundo algoritmo seria un filtro paso alto y como su nombre lo indica, su
funcionamiento es basicamente opuesto al del método anterior, en este caso se deja
pasar a las sefiales de corta duracion y filtra las sefiales que son estables en el
tiempo. Esto puede ser usado para anular la deriva (Colton, 2007).

Un algoritmo mas completo que los anteriores, es una fusion de ambos filtros con la
finalidad de filtrar ambas componentes (sefiales de corta y larga duracion), segun la
descripcion dada en (Navarro, 2014), este se basa en integrar las mediciones de los
girdscopos en los tres ejes, luego esta sefial es filtrada por un filtro paso alto para
posteriormente complementarla con la sefial obtenida de un filtro paso bajo de las
mediciones de los acelerometros en los tres ejes.

Como ventajas, este método puede ayudar a eliminar los ruidos, la deriva, y la
dependencia de las aceleraciones horizontales. Los resultados del mismo en el filtrado
de sefales ruidosas son realmente buenos, pero no se comparan con los obtenidos
por un filtro de Kalman (Cardenas, Arias, & Bravo, 2013).

El filtro de Kalman se basa en el uso de un conjunto de ecuaciones matematicas que
proveen una solucién recursiva 6ptima por el método de minimos cuadrados. La meta
de esta solucién consiste en calcular de forma Gptima, el estado de un sistema en t
con utilizando la informacion disponible en ¢-7 (el instante anterior), y luego actualizar
el dicho estado con la informacidn adicional disponible en t(Ramirez, 2003).

La solucién es optima por cuanto el filtro combina toda la informacién observada y el
conocimiento previo acerca del comportamiento del sistema para producir una
estimacion del estado de tal manera que el error es minimizado estadisticamente. El
término recursivo significa que el filtro recalcula la solucion cada vez que una nueva
observacion o medida es incorporada en el sistema (Arroyo, 2012).

Todos estos algoritmos mencionados, exceptuando los dos primeros, pueden brindar
resultados satisfactorios para una aplicacion de navegacion determinada, siendo el
empleo de los filtros de Kalman, el mas prometedor para obtener una integracion de
sensores inerciales de bajo costo, esto se debe a que es un estimador éptimo de
estados, disefiado para estimaciones de sefiales estocasticas, como lo son los ruidos
presentes en las mediciones. Su uso aumenta en gran medida las prestaciones de los
mismos para su empleo en sistemas de navegacion (Navarro, 2014).

» Varianza de Allan

La Varianza de Allan es un método de modelado estocastico de errores, que permite
estimar las distribuciones de probabilidad de las salidas (sefiales) de los sensores. En
esta investigacion sera utilizada con el fin de caracterizar la naturaleza de los errores

inherentes a las sefales generadas por sensores inerciales de bajo costo. Los



resultados obtenidos en la ejecucion de este método serviran como datos de entrada
para el filtro de Kalman implementado, de esta manera dicho filtro contara con una
fuente de informacion completa y fiable respecto a la naturaleza de las perturbaciones

a filtrar.

Para implementar un filtro de Kalman con el fin de atenuar los ruidos presentes en las
sefiales de los sensores, se necesita de herramientas informaticas y lenguajes de

programacion que faciliten el desarrollo de dicha implementacion.

1.6 Herramientas y lenguaje de programacién para el desarrollo del algoritmo de
filtrado de sefales inerciales en sensores inerciales de bajo costo

e MATLAB

Matlab es una herramienta matematica basada en la manipulacion de matrices. El
nombre mismo del sistema de cémputo proviene de la abreviacién MATrix LABoratory
o Laboratorio de Matrices. Posee un entorno de desarrollo integrado (IDE), ademas de
un lenguaje de programacion propio conocido como lenguaje M. Dispone de varias
librerias especializadas llamadas “toolboxes”, estas cubren casi todas las areas de la
ingenieria, entre las librerias mas destacadas se encuentran, las siguientes:

estadistica, procesamiento digital de sefiales, etc. (mathworks, 2017).

Ademas también se dispone del programa Simulink que es un entorno gréfico
interactivo con el que se puede analizar, modelar y simular la dinAmica de sistemas no
lineales (Jalén, Rodriguez, & Vidal, 2005)

e RStudio

RStudio es un entorno de desarrollo integrado (IDE) que permite programar y utilizar
las librerias que brinda el lenguaje de programacion R, entre sus libreria se encuentran
métodos que permiten ejecutar andlisis estadisticos utiles en la validacién de los
experimentos realizados. Incluye una consola, editor de sintaxis que facilita la
ejecucion de coédigo, asi como herramientas para el trazado, la depuracion y la

gestion del espacio de trabajo.

e Lenguaje de programacién. Lenguaje C

El lenguaje de programacion C es uno de los méas utilizados en la programacién de
sistemas software. C Presenta ciertas caracteristicas que permiten ejercer un elevado
control sobre la eficiencia de los programas, tanto en la velocidad de ejecucién como
en el consumo de memoria (Marzal & Garcia, 2003). Fue diseflado para ser el
lenguaje de los sistemas operativos Unix. Es un lenguaje de nivel medio que combina

elementos de lenguajes de alto nivel con elementos del lenguaje “Ensamblador’



(Salas, 1991). Ademés los programas escritos en este lenguaje cuentan con la
ventaja, de ser facilmente traducidos al lenguaje de maquina, ejecutando muchas
menos instrucciones que cuando se trata de un lenguaje de alto nivel. Las
caracteristicas anteriormente expuestas convierten a este lenguaje en el mas indicado
para el desarrollo de la presente investigacion, debido a que permite desarrollar una
solucibn mas rapida (atendiendo a la velocidad de ejecucién del cédigo), menos
pesada (en cuanto a consumo de memoria) y que ademas podra ser implantada

directamente al microcontrolador.

1.7 Conclusiones del capitulo 1

A partir del estudio realizado sobre los fundamentos teéricos de los Sistemas de

navegacion inercial, se arriban a las siguientes conclusiones:

o El estudio de los antecedentes de los Sistemas de navegacion inercial, sus
componentes y los conceptos asociados al problema, posibilité alcanzar un mayor
dominio acerca de las técnicas de filtrado de sefiales, asi como de los algoritmos

seleccionados para su implementacion.

e El estudio de las soluciones existentes para el filtrado de sefales en los sensores
inerciales de bajo costo, demostré que el filtro de Kalman es el método mas
utilizado para darle solucién a la probleméatica planteada, ya que este es un
estimador Optimo de estados, disefiado para estimaciones de sefales
estocasticas, como lo son los ruidos presentes en las mediciones tomadas por los

sensores inerciales de bajo costo.

e Los ruidos que contaminan las sefiales medidas por los sensores inerciales de
bajo costo, pueden ser caracterizados, utilizando el método de modelado
estocastico de errores conocido como la Varianza de Allan, y que de los
algoritmos estudiados el que mejores resultados obtiene en el filtrado de estos

ruidos, es el filtro de Kalman.



CAPITULO 2. IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO DE FILTRADO PARA
ATENUAR EL RUIDO PRESENTE EN LAS SENALES INERCIALES

2.1 Introduccioén

En este capitulo se presenta la implementacion del algoritmo de filtrado de sefiales
inerciales con filtro de Kalman, para atenuar los ruidos presentes en las sefiales

tomadas por los sensores inerciales de bajo costo.

2.2 Descripcion de la propuesta de solucion

Partiendo del estudio realizado sobre los INS, se propone implementar el filtro lineal de
Kalman propuesto por (Navarro, 2014) para el alisado del ruido solapado en sefales

inerciales. A continuacion se presenta la propuesta de solucion:

Valor especifico de cada

_ ruido solapado en la senal
Senal contaminada

Entrada Salida
Varianza de Allan.
Entrada
\ 4
Salida . ] Entrada
Filtro Lineal | Wm W
de Kalman. |
Senal filtrada Seiial contaminada

Figura 2. Esquema de la propuesta de solucion. Fuente: Elaboracion propia

Se implementara la técnica de modelado estocastico de errores conocida como la
varianza de Allan, para caracterizar los sensores inerciales de bajo costo. El resultado
obtenido luego de aplicar esta técnica, sera utlizado para lograr una mejor
sintonizacion del filtro de Kalman, permitiéndole realizar un filtrado méas efectivo sobre
las mediciones tomadas por los sensores inerciales. Tanto el algoritmo de filtrado

como la Varianza de Allan son implementados en el lenguaje C.

2.3 Componentes de la propuesta de solucion

A continuacion se caracterizan cada uno de los componentes de la propuesta de

solucion, ellos son:



e Varianza de Allan

Es un método de modelado estocastico que permite caracterizar los sensores
inerciales. En la presente investigacién, se utiliza con el objetivo de definir la
naturaleza de los ruidos que contaminan las sefiales medidas por dichos sensores.
Este método es matematicamente sencillo de implementar y se obtienen resultados
muy precisos, que oscilan entre el 95% y el 100%, respecto a los ruidos modelados
(Clemente, 2012).

En el proceso de modelado se estiman las distribuciones de probabilidad de las
posibles salidas de los ruidos en el sistema. Dichas distribuciones de probabilidad se
obtienen tomando un gran numero de muestras, que reflejan la variacion aleatoria de

las entradas (Clemente, 2012).
A continuacion se describen el algoritmo de célculo de la varianza de Allan:

Teniendo un grupo de muestras consecutivas de longitud N tomadas a una frecuencia

de muestreo F, y con un tiempo de muestra t,.

e Se forman grupos de n datos consecutivos, con duraciones t,, 2t,, 3tg, ..., nty Con
1<n<N/2.

7T = nty T = niy

Figura 3. Esquema de la varianza de Allan. Fuente: (Clemente, 2012).

Cada grupo, llamado cluster, tiene asociado un tiempo t que tiene una duracién nt,

dependiendo del niumero de muestras del cluster. (n = 1,2,... < (N/2) — 1)

e Luego se obtiene la media de cada cluster.

e Finalmente se calcula el valor de la varianza ¢ por medio de la ecuacion:

1 N-1
oy (1) = 7 N=1) Zl(yHl - i)’ (2.1)

Donde:

03% . Varianza de Allan.



N : Es el nimero de datos espaciados #p.
T : Matrices deterministicas del sistema.

Y; : Es lai-ésima medicion de fase.

Este método es computacionalmente complejo, pues requiere de un elevado nimero
de iteraciones en el proceso de célculo. Los resultados de sus calculos pueden ser
utilizados como informacion adicional por el algoritmo que se encarga del filtrado de
las sefales ruidosas, siendo dichos resultados, vitales para un mejor filtrado de estas

sefales.

e Filtro de Kalman Lineal

El filtro de Kalman Lineal es un algoritmo de procesado de datos, 6ptimo y recursivo.
Es Optimo ya que minimiza un criterio determinado, y ademas porque incorpora toda la
informacion que se le suministra para determinar el filtrado. Es recursivo ademas, ya
que no precisa mantener los datos previos, lo que facilita su implementacion en

sistemas de procesado en tiempo real (Navarro, 2014).

El filtro es capaz de estimar los estados de un sistema fisico sin tener que observar
todos sus estados, esto lo realiza por medio de un modelo matematico que describe a
dicho sistema. Este modelo esta compuesto por un conjunto de ecuaciones, las cuales

describen la evolucién del sistema en el tiempo.

Se divide en dos etapas, la primera es conocida como la etapa de prediccion, y la
segunda es la etapa de correccion o actualizacion de los estados. EI modelo

matematico que describe al sistema esta dado por las siguientes ecuaciones:

Xk+1 — Axk + Buk + Vi (22)

Yi+1 = Cxp + wy (2.3)



Donde:

X :Vector de estados del sistema.

Y Vector de salida u observacion del sistema.
A, B, C: Matrices deterministicas del sistema.

V),: Proceso estocastico asociado al sistema.
W), : Proceso estocastico asociado a la medida.

El mismo estima el vector X, (vector de estado del sistema estimado en el instante
k) de manera tal que se minimice el valor del error cuadratico medio, dicho error se
define como la diferencia entre el estado real del sistema y el valor del estado
estimado. La matriz P, es la que se define en funcién de este error y es conocida como
la matriz de covarianza del error. Luego de definir los conceptos anteriores, podemos

establecer la conclusion siguiente:

El filtro de Kalman, determina los valores de Xj,;, a partir de las sefiales
contaminadas yy, 1, de manera tal que la matriz Py, sea minima. El filtrado de X,
propuesto por Kalman, se realiza a partir del estado anterior y de un factor de
correccion que sera funcion del error. Como se menciond, dicho algoritmo tiene dos
pasos: el primero es antes de tener la medicion de y.,4, ¥ el segundo es donde se

corrigen o actualizan los estados (Navarro, 2014).

)
* X micial
P .. Prediccion ]
inicial
.
Ilnicializacién] * X estimada Kealculada
L ]
P chrrcgida
. . o _
\ estimada Pcon'cglda

Correccion

Figura 4. Esquema del filtro de Kalman. Fuente: (Navarro, 2014)
Etapa de prediccion: como se muestra en la figura 2, en esta etapa se predice el

valor del vector de estado del sistema X 41 el cual sera denotado como x’k+1 en la



ecuacion 2.3, y ademas se predice el valor de la matriz de covarianza del error
denotada como P’ ,, la cual se determina a partir de la matriz A, de una matriz P

inicial y de una matriz Q diagonal, que esta determinada por la desviacién del modelo

gue representa la dinamica del sistema (Navarro, 2014).
x’k+1 = Aik + Buk (24)

P'yi1 =APL A+ Q. (25)

Etapa de correccion o actualizacion de los estados: en esta segunda etapa se

comienza por calcular la matriz de Kalman denotada como
K., 1, esta matriz es un factor de correccion que se utiliza luego para calcular el valor

del vector de estado del sistema; el calculo de la misma se realiza mediante la
matriz R, que estd asociada con la desviacion del observador (0 sensor), y la matriz

P',., que se obtuvo en la etapa anterior. Luego se determina o actualiza el estado

Xj.+1 a partir del valor obtenido en la prediccion de P'y,q, del factor de correccion
calculado K, 1 y de la medicién u observacion obtenida en ese instante de muestreo

Vi +1 (Navarro, 2014).

Kiy1 = P'yy1C(CP' 11 C'+ Ryy)™ (26)

Xpr1 = X' i1 + Kiy1 g1 — Cx'iiq)  (2.7)

Pryy = — Kiy1OP'yy4 (2.8)

2.4 Estandares y estilos de codificacion para la implementacion

Los estandares de codificacion son de suma importancia en el desarrollo de software,
esto se debe a la necesidad de que el cddigo implementado por un programador sea
legible para cualquier otro; en otras palabras, el cddigo desarrollado por un equipo de
programadores, bajo un estandar Unico, debe dar la impresibn de que fue
implementado por un mismo programador. Para lograr esto, antes de comenzar el
desarrollo de la aplicacion, se define el estilo de codificacion por el cual se regira la
implementacion, ya sea un estilo estandarizado o uno definido por el propio equipo de

programadores.



Un coédigo legible no solo tributa a un proceso de desarrollo mas eficiente, sino que

ademas facilita el mantenimiento y actualizacién de las caracteristicas de la aplicacion.

Entre los aspectos mas importantes a tener en cuenta al definir un estilo de

codificacion se encuentran los siguientes (Marzal & Garcia, 2003):

Notacion

Comentarios

Identacién

Espacios y lineas en blanco

Longitud maxima de las lineas de caracteres
Declaracién de variables

Declaracion de constantes

Parametros en los métodos

Para la implementacién de la propuesta de solucidon presentada con anterioridad en

este capitulo se define el siguiente estilo de codificacion.

Variables

Los nombres de las variables comienzan con mindscula, en caso de existir un
salto de palabra se separa la primera de la segunda con el caracter “_” y la
siguiente palabra comienza con mayuscula.

En el caso de los arreglos el nombre de la variable se separa de los corchetes
utilizando el caracter “” (espacio).

Ejemplo: float matriz_Identidad [3][3].

Métodos

Los nombres de los métodos comienzan con minlscula, en caso de existir un
salto de palabra se separa la primera de la segunda con el caracter “_” y la
siguiente palabra comienza con mayuscula, con excepcion de las conjunciones,
las cuales son escritas con mindsculas también, sin importar que posiciéon ocupen
en el nombre del método. Los paréntesis son separados del nombre del método
utilizando el caracter “” (espacio).

Ejemplo: struct matriz matriz_ldentidad ().

Comentarios

Todos los comentarios son escritos utilizando el siguiente formato /*Comentario*/.
Ejemplo: /*-----m-memeem- MATRIZ IDENTIDAD--------------- */

Otros

Idioma: todas las palabras son escritas en espaiiol.
Espacios en blanco: se utilizan para separar las variables de los simbolos, los

paréntesis de las estructuras ciclicas y condicionales.



Ejemplo: i=0; a + b; for (), if ().
e Llaves: se colocan al mismo nivel, para facilitar la visualizacién de las estructuras.

Ejemplo: for ()

{
if ()
{
}

}

e |dentacion: es utilizada para establecer un nivel jerarquico entre las estructuras y

a los elementos que se encuentran en su interior.
Ejemplo: idem al anterior.

2.5 Implementacion de la propuesta de solucion
En el presente epigrafe se describe la propuesta de solucibn mediante el siguiente

pseudocaddigo.
1. Obtener las mediciones de los sensores inerciales.
2. Ejecutar, para cada sensor el método “allan (estados_Sensor)”;

3. Guardar resultados arrojados por el método “allan” en las variables:

result_Allan_1 y result_Allan_2.
Para cada medicién hacer:
Si iteracion ==

4. Inicializar vectores de estado de cada sensor (“estados_Acel’,

”

“estados_Gyro”, “estados_Mag”);

5. Ejecutar método  “filtro_kalman  (estados_Acel, result_Allan_1,

result_Allan_2)”;

6. Ejecutar método “filtro_kalman (estados_Gyro, result_Allan_1,

result_Allan_2)”;

7. Ejecutar método “filtro_kalman (estados_Mag, result_Allan_1,
result_Allan_2)”;
Sino

8. Actualizar vectores de estado de cada sensor (“estados_Acel’,

“estados_Gyro”, “estados_Mag”);



9. Ejecutar método
result_Allan_2)”;

10. Ejecutar método

result_Allan_2)”;

11. Ejecutar método
result_Allan_2)”;

Fin Si
Fin Para

12. Retornar estados de

“mag_Filtrado”).

Fin.

“filtro_kalman (estados_Acel, result_Allan_1,
“filtro_kalman (estados_Gyro, result_Allan_1,
“filtro_kalman (estados_Mag, result_Allan_1,

sensores filtrados (“acc_Filtrado”, “gyr_Filtrado”,

Para una mejor comprension de la propuesta de solucién, a continuacion se ejecuta

una iteracion de la misma con valores reales medidos por los sensores inerciales

utilizados en la investigacion.



Tabla 1. Mediciones tomadas por los acelerometros en los tres ejes de coordenadas.

-0.190973 -1.272889 9.984118
-0.325428 -1.121848 9.148174
-0.365260 -1.300650 9.741512
-0.046451 -1.168626 10.155087
-0.461998 -1.277231 8.712486
-0.143435 -1.183624 9.752558
-0.125789 -1.303661 10.121568
-0.354229 -1.162578 9.002630
-0.222526 -1.404692 10.049624
-0.390378 -1.269044 10.140668




Tabla 2. Mediciones tomadas por los gir6scopos en los tres ejes de coordenadas.

-0.041242 0.041990 -0.043560
-0.044276 0.037821 -0.020791
-0.037421 0.041667 -0.038888
-0.032764 0.028194 -0.051493
-0.043764 0.041280 -0.048223
-0.035918 0.025340 -0.042957
-0.043175 0.023135 -0.037284
-0.044719 0.033961 -0.048197
-0.029435 0.039737 -0.036265
-0.033377 0.036924 -0.026438




Tabla 3. Mediciones tomadas por los magnetometros en los tres ejes de coordenadas.

0.302541 0.171357 -1.384679
0.301324 0.170432 -1.374769
0.300698 0.173092 -1.365987
0.299421 0.171085 -1.348170
0.299575 0.171079 -1.339857
0.299933 0.171804 -1.343517
0.300565 0.175037 -1.348567
0.300476 0.173439 -1.360175
0.302262 0.174017 -1.368892
0.302767 0.175826 -1.381622

1. Inicializar las aceleraciones, velocidades angulares e intensidades de campos

magneéticos:
—0.190973
AccX =
—0.390378
—0.041242
GyrX =
—0.033377
0.302541
MagX =

0.302767

AccY =

GyrY =

[—1.272889

|—1.269044

0.041990

10.036924

0.171357

MagY =

0.175826

9.984118
AccZ =
10.140668
—0.043560
GyrZ =
—0.026438
—1.384679
MagZ =
—1.381622



2. Inicializar las matrices de aceleraciones, velocidades angulares e intensidades de

campos magnéticos:

—0.190973 —1.272889 9.984118

accRaw =
—0.390378 —-1.269044 10.140668
—0.041242 0.041990 -0.043560
gyrRaw =
—0.033377 0.036924 —-0.026438
0.302541 0.171357 -—1.384679
magRaw =

0.302767 0.175826 —1.381622

3. Ejecutar la varianza de Allan individualmente para cada uno de los sensores. Para
realizar una correcta caracterizacion se decide tomar el 90% de las mediciones
obtenidas por cada sensor. La ejecucién que se muestra a continuaciéon se realiza
solo sobre los acelerbmetros, siendo de igual manera para el resto de los

sensores, cambiando Unicamente las mediciones utilizadas como entradas del

método.
sigmaAcelX = [0.170533] sigmaAcelXError = [0.041360]
sigmaAcelY = [0.107733] sigmaAcelYError = [0.026129]
sigmaAcelZ = [0.655225] sigmaAcelZError = [0.158915]

4. Inicializar las matrices P asociadas al error cuadrético utilizando las siguientes
desviaciones de los estados, 0.001 para los acelerbmetros, 0.08 para los

giréscopos y 0.09 para los magnetometros:

0.000001 0 O
pAcel = |0 0.000001 O
0 0 0.000001



pGyro =

pMag =

5. Ejecutar el filtro lineal de Kalman para filtrar las aceleraciones, velocidades
angulares e intensidades de campos magnéticos en cada instante de muestreo.
La ejecucibn que se muestra a continuacibn se realiza solo sobre
acelerémetros, siendo de igual manera para el resto de los sensores, cambiando

Unicamente las mediciones utilizadas como entradas del método.

Para generar las matrices @ y R son utilizados los resultados obtenidos

anteriormente en la ejecucién de la varianza de Allan, quedando conformadas de

la siguiente manera:

[0.006400 0 O]
0 0.006400 O
0 0 0.006400

[0.008100 0 O]
0 0.008100 O

0 0 0.008100

Los resultados obtenidos luego de realizar el filtrado son los siguientes:

(0.170533 0 O]
0 0.107733 0
0 0 0.655225,

[0.041360 0 O]
0 0.026129 O

aceleraciones

0 0 0.158915]

En la variable accFiltradas como su nombre lo indica se almacenan las

tomadas en el instante de muestreo actual luego de ser

filtradas por Kalman.

—0.190973

accFiltradas = | —1.272889

e La variable pAcel es la correccion de la matriz de covarianza del error

9.984117

cuadrético, generada en el paso “4”.



0.000002 0 0
pAcel = |0 0.000001 0
0 0 0.000031

2.6 Conclusiones del capitulo 2

A partir de la descripcion del algoritmo para el filtrado de sefiales inerciales en

sensores inerciales de bajo costo se pudo evidenciar:

¢ La implementacion de la técnica de modelado estocastico de errores, conocida
como la Varianza de Allan, permiti6 caracterizar la sefial generada por los
sensores inerciales que componen la IMU, logrando obtener el valor especifico de
cada ruido solapado en la sefial.

e Los resultados obtenidos luego de la ejecucion de la Varianza de Allan fueron
tomados como entradas en el filtro implementado, dotdndolo de informacion
concreta y adicional para realizar un mejor filtrado.

e Laimplementacion del filtro lineal de Kalman permitié atenuar los ruidos presentes
en las sefiales tomadas por los sensores inerciales de bajo costo que componen
la IMU.



CAPITULO 3. RESULTADOS, COMPARACION Y PRUEBAS

3.1 Introduccioén

En el presente capitulo se realizan las pruebas para evaluar el desempefio del
algoritmo para el filtrado de sefales inerciales en sensores de bajo costo a partir de un
juego de dato obtenido de un experimento real. Finalmente se efectGan pruebas

estadisticas con el fin de comprobar la funcionalidad de la propuesta de solucion.

3.2 Datos experimentales utilizados

Se dispone de un fichero que contiene los datos obtenidos en un experimento
realizado con el vehiculo submarino HRC-AUV 400, por el Grupo de Automatica y
Percepcion de la Universidad Central de Las Villas “Marta Abreu” en la bahia de La
Habana en 2014. El Experimento cuenta con 190 001 muestras que brindan valores de
los acelerometros, girdscopos y magnetometros en los ejes de coordenadas (%, y, z),
brinda ademas valores de latitud, longitud y altura en toda la trayectoria, asi como los
angulos de alabeo (roll), cabeceo (pitch) y rumbo (yaw). Del experimento real para
propuesta de solucién solo seran utilizados los valores medidos por los acelerémetros

giréscopos y magnetometros.

3.3 Disefio del experimento

Con el objetivo de probar el funcionamiento del algoritmo implementado, se disefia un
escenario de prueba que consiste en estimar la orientacion utilizando el Filtro
Extendido de Kalman (por sus siglas en inglés EKF, Extended Kalman Filter)
implementado en (Watson, 2013) teniendo como entradas las aceleraciones,
velocidades angulares e intensidades de campos magnéticos medidas por los

sensores inerciales utilizados en la investigacion.

En una primera iteracion, se ejecuta el EKF teniendo como entrada una sefial ruidosa,
con la cual estimara la orientacion, en una segunda iteracion se ejecuta este mismo
algoritmo, pero esta vez teniendo como entrada, la sefial de la primera iteracion luego
de haber sido filtrada por la propuesta de solucién implementada. Los resultados
fueron graficados utilizando la herramienta matematica MatLab, brindando la

posibilidad de interpretarlos de manera visual.

En las imagenes, se muestran graficados los resultados obtenidos al realizar el filtrado
sobre las sefiales tomadas por los acelerometros, girdscopos y magnetometros que
componen la IMU con la que se experimenta en la investigacién; para realizar el
filtrado se hizo uso de la propuesta de solucion implementada, en las imagenes el

color azul pertenece a la referencia o sefial ruidosa y el color rojo a la sefal filtrada.



Se presentan ademas, las graficas de los resultados para los angulos de alabeo,
cabeceo y rumbo, siendo en cada gréfica el color negro los valores de, la referencia
(resultado ideal que se espera obtener al calcular la orientacion) y el rojo es el
resultado obtenido al ejecutar el algoritmo para calcular la orientacion con la sefial
ruidosa o el resultado obtenido al ejecutar el algoritmo para calcular la orientacion con

la sefial filtrada.

Aceleraciones

1
Referencia
Estimado |7

Referencia
Estimado

Referencia
Estimado
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Time

Figura 5. Aceleraciones filtradas.



Angulos de giro
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Figura 6. Velocidades angulares filtradas.

Intensidad de los campos magnéticos
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Figura 7. Intensidades del campo magnético filtradas.



Angulo alabeo
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Figura 8. Comportamiento del angulo de alabeo estimado con la sefial ruidosa.
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Figura 9. Comportamiento del angulo de alabeo estimado con la sefial filtrada.



Angulo cabeceo
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Figura 10. Comportamiento del &ngulo de cabeceo estimado con la sefial ruidosa.
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Figura 11. Comportamiento del angulo de cabeceo estimado con la sefial filtrada.



Angulo rumbo
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Figura 12. Comportamiento del &ngulo de rumbo estimado con la sefial ruidosa.
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Figura 13. Comportamiento del angulo de rumbo estimado con la sefial filtrada.



Del analisis de las gréficas se puede concluir que los mejores resultados en cuanto al
calculo de los angulos de alabeo, cabeceo y rumbo son obtenidos luego de filtrar la
sefal ruidosa, esto se debe, a que son los mas cercanos a la referencia. Se observa
ademas que luego de aplicar el filtro implementado, sobre las sefiales tomadas por los

sensores inerciales, se obtiene una sefial con ruidos atenuados.
3.4 Andlisis de Varianza. Test de Friedman.

Para la validacion de los resultados se hard uso de técnicas de analisis de varianza no
paramétricas. Especificamente se haréd uso de pruebas para k variables relacionadas y

dentro de estas la prueba de Friedman.

La prueba de Friedman es una prueba no paramétrica que debe su nombre al
economista Milton Friedman, Esta prueba se utiliza en las situaciones donde se
seleccionan n grupos de k elementos, de forma que los elementos de cada grupo sean
lo mas parecidos posible entre si. El arreglo en bloques consiste en colocar los datos
en una tabla de doble entrada de n filas y k columnas, por regla n > 10y k> 5
(Demsar, 2006). El método consiste en ordenar los datos por filas o bloques

remplazandolos por su respectivo orden (Gardener, 2017).
La hipétesis que plantea la prueba es la siguiente:

e Hp: No existen diferencias significativas entre las sefales.

e Hy Existen diferencias significativas entre las sefiales.

Andlisis Estadistico de Prueba:

X2 = nk(k+1)zR2—3(k+1) (3.1)

Donde:

e XZ: estadistico calculado del analisis de varianza por rangos de Friedman.
e n: representa el nimero de elementos o de blogues (nimero de hileras o filas).
e k: el nimero de variables relacionadas

o« Y R]?: 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.

Utilizando la herramienta RStudio se ejecutd la prueba sobre una muestra de 40
observaciones de una poblacion total de 190 001 mediciones tomadas, la prueba es

ejecutada por separado para cada angulo de orientacion calculado (roll, pitchy yaw).



Test de Friedman para 40 observaciones de los angulos calculados.
e Ejecucidén para el &ngulo de alabeo.
Tabla 4. Tabla de observaciones para el angulo alabeo.

Referencia  EKF..senial.filtrada. EKF..senial.ruidosa.

1 -7.186317 -7.186317 -7.186317
2 -7.282438 -7.242463 -6.94517¢6
3 -7.22099% -7.258253 -7.457260
B -7.226152 -7.255859 -6.790278
5 -7.256397 -7.259199 -7.984723
6 -7.266244 -7.260899 -7.131711
7 -7.284867 -7.261899 -7.352781
8 -7.383361 -7.262983 -7.327849
9 -7.319e78 -7.263624 -7.7337e1
10 -7.328783 -7.263885 -7.277e48
1" -7.355174 -7.265658 -8.637486
12 -7.369491 -7.266621 -8.187813
13 -7.380771 -7.267424 -7.954299
14 -7.392847 -7.268543 -7.882928
15 -7.481275 -7.268602 -7.543417
16 -7.418088 -7.272164 -7.972441
17 -7.434349 -7.271296 -7.889386
18 -7.435395 -7.272118 -7.8681@26
19 -7.438659 -7.2735@8 -7.489519
20 -7.448877 -7.274115 -7.4761e4
21 -7.4495e9 -7.273885 -7.264241
22 -7.456243 -7.275986 -7.591718
23 -7.469880 -7.277861 -7.896841
24 -7.475124 -7.277399 -7.145398
25 -7.482272 -7.279521 -7.626983
26 -7.478649 -7.279417 -7.453521
27 -7.488189 -7.2821e4 -7.933922
28 -7.584493 -7.286049 -8.363187
29 -7.5e7764 -7.288047 -7.92127¢
30 -7.585186 -7.289323 -7.481451
31 -7.518153 -7.291699 -7.81812¢6
32 -7.523702 -7.293635 -7.761338
33 -7.529337 -7.296854 -7.639269
34 -7.529619 -7.296558 -7.466668
35 -7.538361 -7.299728 -7.960693
36 -7.552566 -7.387343 -8.653003
37 -7.575712 -7.313651 -8.602948
38 -7.587435 -7.317786 -8.158793
39 -7.595842 -7.324646 -8.483631
40 -7.680269 -7.329193 -8.142541

Resultado del test para el angulo alabeo.



> friedman. test(rolIMatrix)
Friedman rank sum test

data: rollmatrix
Friedman chi-squared = 39.7436, df = 2, |p-value = 2.343e-09

Figura 14. Resultado del test de Friedman para el angulo alabeo.

Para realizar el analisis de los resultados se establece a a = 0.05 que es el valor que
asume por defecto la herramienta RStudio para esta variable. Para rechazar o aceptar
la hipotesis nula se debe compara el valor de a con el valor “p-value” (pv) obtenido
luego de efectuar el test, la comparacién quedaria planteada de la siguiente manera
(Gardener, 2017).

e Si pv es menor que o igual a a. Se rechaza Hy.

e Si pv es mayor que a. No se puede rechazar Hp.

Luego de aplicar el test a la muestra tomada del angulo alabeo, se obtiene un valor de
pv = 2.343e — 09 < 0.05, por tanto pv < a y se rechaza la hip6tesis nula. Por tanto se
puede asegurar con un 95% de confianza, que existen diferencias significativas entre
los angulos de alabeo calculados con la sefial ruidosa, la sefial filtrada y el obtenido

por la referencia.



e Ejecucion para el angulo de cabeceo.
Tabla 5. Tabla de observaciones para el angulo cabeceo.

Referencla  EKF..senlal.flitrada. EKF..senial.ruidosa.

1  1.617591 1.617591 1.617591
2  1.6209e7 1.33467@ 1.789482
3 1.626135 1.222377 1.948933
4 1.6e4102 1.164149 1.156480
5  1.617347 1.134258 2.843673
6 1.602191 1.118712 1.467515
7 1.5811@6 1.118536 1.1845e4
8  1.582847 1.186712 1.640497
9 1.578967 1.1e4ge1 1.464672
10  1.583536 1.1844398 1.802411
11 1.574339 1.184358 1.493435
12  1.573200 1.184558 1.446490
13 1.568253 1.104858 1.37893@
14  1.561138 1.105261 1.360064
15  1.548941 1.185544 1.27@109
16  1.550214 1.186307 1.421123
17  1.549793 1.107€97 1.396676
18  1.530126 1.187008 1.113563
19  1.543673 1.109766 1.931522
20 1.53969@ 1.110954 1.482500
21 1.543987 1.112455 1.585629
22 1.544893 1.1145e8 1.627563
23 1.532529 1.114555 1.187242
24  1.519019 1.114101 1.865155
25 1.521171 1.115579 1.434584
26  1.506483 1.116554 1.318964
27  1.511547 1.120489 1.828599
28  1.51e937 1.124097 1.747159
29  1.581966 1.126354 1.582785
30 1.495469 1.129439 1.613830
31 1.484762 1.131831 1.382753
32 1.4765@9 1.132599 1.361151
33 1.477696 1.137884 1.857778
34 1.458886 1.139873 1.425414
35  1.445293 1.139422 1.11e310
36  1.44%020 1.142601 1.565180
37 1.421165 1.145524 1.497678
38 1.432459 1.149898 1.623852
39  1.428868 1.153488 1.548281
40 1.412932 1.152293 1.839790



Resultado del test para el &ngulo cabeceo.

> friedman. test(pitchmatrix)

Friedman rank sum test

data: pitchmatrix
Friedman chi-squared = 46.3077, df = 2, |p-value = 8.799%e-11

Figura 15. Resultado del test de Friedman para el &ngulo cabeceo.

Luego de aplicar el test a la muestra tomada del &ngulo cabeceo, se obtiene un valor
de pv =8.799¢ — 11 < 0.05, por tanto pv < a y se rechaza la hipétesis nula. Por tanto
se puede asegurar con un 95% de confianza, que existen diferencias significativas
entre los angulos de cabeceo calculados con la sefial ruidosa, la sefial filtrada y el

obtenido por la referencia.



e Ejecucion para el angulo de rumbo.
Tabla 6. Tabla de observaciones para el &ngulo rumbo.

Referencia EKF..senial.filtrada. EKF..senial.ruidosa.

1 -3.471278 -3.4712782 -3.471278191
2 -3.431478  ©.754938¢ -2.852685884
3 -3.377416  ©.9178475 ©.614174856

4 -3.382@20  ©.971954¢6 -1.2082464981
5 -3.292612 ©.9987744 1.426936018

6 -3.279819 1.2131815 2.136387299

7 -3.2487@8 1.2289859 -8.859999671
8 -3.21713¢  1.8266506 2.13455838e¢

9 -3.148625 1.2383358 1.451203751

10 -3.117e46  1.8317535 ©.718217@75

1 -2.995016  1.2367907 4.206604927

12 -2.919149 1.e410761 4.434568078

13 -2.859261 1.84486975 4.284574654

14 -2.809e41 1.848942¢ 3.648674184

15 -2.783775 1.8580337 2.387691287

16 -2.726837 1.853577¢ 2.722494760

17 -2.683581 1.8566826 2.685378711

18 -2.635762  1.85868@5 2.49391e338

19 -2.607442  1.9622981 1.611111363
20 -2.580242  1.2641594 1.261156297
21 -2.569149 1.26351e4 ©.594609e49
22 -2.525789 1.e677712 1.187493931
23 -2.470848 1.8733124 2.182557714
24 -2.479866  1.8717938 ©.284399435
25 -2.435923 1.0742727 ©.778853494
26 -2.414265 1.e713121 ©.368286983
27 -2.352965 1.8741335 1.672950299
28 -2.275639 1.e82@038 3.3@8398822
29 -2.24638¢ | 1.8859e47 2.523978388

30 -2.245954  1.@8ceees3 ©.996254895

31 -2.209393 1.2868179 1.229525557

32 -2.18e5e4  1.e866723 1.355380220

33 -2.173449 1.8864797 ©.833679911

34 -2.175322  1.8794178 2.901689267

35 -2.134588 1.8763739 1.875192583

36 -2.236113 1.8873978 3.452519238

37 -1.963477 1.1215759 4.434432974

38 -1.925987 1.1129193 3.55557937¢

39 -1.856145 1.1274855 4.994289899
40 -1.888474  1.1489114 3.524714488



Resultado del test para el angulo rumbo.

> friedman. test(yawhMmatrix)
Friedman rank sum test

data: yawhmatrix
Friedman chi-squared = 59.1282, df = 2,|p-value = 1.447e-13

Figura 16. Resultado del test de Friedman para el &ngulo rumbo.

Luego de aplicar el test a la muestra tomada del &ngulo rumbo, se obtiene un valor de
pv = 1.447e — 13 < 0.05, por tanto pv < a y se rechaza la hipotesis nula. Por tanto se
puede asegurar con un 95% de confianza, que existen diferencias significativas entre
los angulos de rumbo calculados con la sefial ruidosa, la sefial filtrada y el obtenido

por la referencia.
3.5 Test de Nemenyi.

En las estadisticas el test 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). 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)
Donde:
K:numero de algoritmos.
D observaciones o conjunto de datos.
g: exponente de la raiz cuadrada.

Luego de ejecutar la prueba en la herramienta se obtuvieron los siguientes resultados:



e Ejecucion para el angulo de alabeo.

> posthoc. friedman. nemenyi.test(rolImMmatrix)

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

data: rollMatrix

Referencia |EKF..senial.filtrada.
EKF..senial.filtrada.| 0.00027 -
EKF..senial.ruidosa. |0.06526 2.3e-09

P value adjustment method: none

Figura 17. Resultado del test de Nemenyi para el angulo alabeo.

En la figura anterior se muestra el resultado obtenido luego de ejecutar el test de
Nemenyi para el angulo alabeo, en la columna sefialada se observan las diferencias
que existen entre el angulo de referencia y los calculados utilizando la sefial ruidosa y
la sefial filtrada, siendo el angulo calculado con la sefial filtrada, el que presenta

menos diferencias con respecto a la referencia.

e Ejecucidn para el angulo de cabeceo.

> posthoc. friedman. nemenyi.test(pitchmatrix)

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

data: pitchmatrix

ReferencialEKF..senial.filtrada.
EKF..senial.filtrada.| 5.6e-10 -
EKF..senial.ruidosa. ]0.37 1.5e-06

P value adjustment method: none

Figura 18. Resultado del test de Nemenyi para el angulo cabeceo.

En la figura anterior se muestra el resultado obtenido luego de ejecutar el test de
Nemenyi para el angulo cabeceo, en la columna sefalada se observan las diferencias
gue existen entre el angulo de referencia y los calculados utilizando la sefial ruidosa y
la sefial filtrada, siendo el angulo calculado con la sefial filtrada, el que presenta

menos diferencias con respecto a la referencia.



e Ejecucion para el angulo de rumbo.

> posthoc. friedman. nemenyi.test(yawMatrix)

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

data: yawMatrix

ReferencialEKF..senial.filtrada.
EKF..senjal.filtrada.| 2. 3e-09 -
EKF..senial.ruidosa. | 1.2e-11 0.71

P value adjustment method: none

Figura 19. Resultado del test de Nemenyi para el angulo rumbo.

En la figura anterior se muestra el resultado obtenido luego de ejecutar el test de
Nemenyi para el angulo rumbo, en la columna sefialada se observan las diferencias
que existen entre el angulo de referencia y los calculados utilizando la sefial ruidosa y
la sefial filtrada, siendo el angulo calculado con la sefial filtrada, el que presenta

menos diferencias con respecto a la referencia.

3.6 Conclusiones del capitulo 3

Luego de efectuar las pruebas estadisticas a los resultados obtenidos, se concluye

que:

e El algoritmo implementado en la propuesta de solucién, es capaz de atenuar los
ruidos presentes en las sefales tomadas por los sensores inerciales de bajo
costo.

e Las pruebas estadisticas que fueron aplicadas, permitieron validar los resultados
obtenidos luego de ejecutar el algoritmo de filtrado sobre una sefial ruidosa,

siendo estos los esperados.



CONCLUSIONES GENERALES

Al finalizar la investigacién, se cumpli6 de manera satisfactoria el objetivo trazado,
obteniéndose como resultado un algoritmo para el filtrado de sefiales capaz de
atenuar los ruidos presentes en los datos experimentales de giréscopos,
acelerbmetros y magnetometros. Ademas puede arribarse a las siguientes

conclusiones:

e El estudio de los antecedentes de los Sistemas de navegacion inercial y los
conceptos asociados al problema, posibilité alcanzar un mayor dominio acerca de
las técnicas de filtrado de sefales y demostré que el filtro de Kalman es el método

mas utilizado para darle solucién a la problematica planteada.

e Con la implementacién de la propuesta de solucién, mediante la fusion de la
varianza de Allan y el filtro lineal de Kalman se logré6 como salida una sefial con

niveles de ruido atenuado.
e Las pruebas estadisticas aplicadas, permitieron validar los resultados obtenidos al

ejecutar el algoritmo de filtrado, logrando atenuar el ruido presente en las sefiales

inerciales satisfactoriamente.






RECOMENDACIONES

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

e Optimizar la implementacién del algoritmo desarrollado utilizando técnicas de baja
latencia para disminuir su complejidad temporal.

e Implantar el algoritmo en un microcontrolador con el fin de estudiar su rendimiento
en un ambiente real.
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