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RESUMEN:Los avances en las técnicas de fabricacion de sensores han permitido integrar sensores que miden distintas
magnitudes fisicas en un solo chip, lograndose asi, pequefios sensores microelectromecanicos denominados MEMS (Sistemas
Micro Electro Mecanicos). Estos sensores se utilizan en muy diversas aplicaciones, siendo una de ellas el control y
estabilizacion de vehiculos aéreos no tripulados o drones. En dicha aplicacion, acelerdmetros, girdscopos y magnetometros,
entre otros, se encuentran integrados en un “moédulo de navegacion inercial” (IMU).Las sefiales obtenidas de estos médulos
inercialescontienen errores debido a perturbaciones y vibraciones, por lo que para su tratamiento y analisis requierenun
preprocesamiento (0 acondicionamiento) mediante filtros que las suavicen. A través del presente trabajo se exponen los
resultados de la implementacién de dos algoritmos de filtrado a las sefiales adquiridas con un sensor inercial, destacando las
ventajas y desventajas de cada uno.

PALABRAS CLAVES: Sensor Inercial — Filtro Kalman — Filtro Complementario.

CONDITIONING OF AN INERTIAL SIGNAL USING FILTERS

ABSTRACT: Advances in sensor manufacturing techniques have allowed the integration of sensors measuring different
physical quantities on a single chip, obtaining as a result, small microelectromechanical sensors called MEMS (Micro Electro
Mechanical Systems). These sensors are used in many different applications. One of these, is the control and stabilization of
unmanned aerial vehicles or drones. In this application, accelerometers, gyroscopes and magnetometers, among others, are
integrated in an "inertial navigation module” (IMU). The signals obtained from these inertial modules contain errors due to
disturbances and vibrations. Consequently, a pre-processing (or conditioning) by filters is required as a treatment to soften
them. This research work shows the results of implementing two filtering algorithms to the signals acquired with an inertial
sensor, highlighting the advantages and disadvantages of each procedure.

KEYWORDS: Inertial sensor — Kalman’s filter — Complementary filter

1 INTRODUCCION Estos sensores pueden adquirirse de manera
independiente o integrados en un “moédulo de

En los ultimos afios, los importantes avances navegacion inercial” (IMU), el cual es un dispositivo

tecnologicos, han posibilitado el desarrollo de sensores
inteligentes capaces de medir distintas magnitudes
fisicas con un solo chip, lograndose asi, pequefios
sensores microelectromecanicosdenominados MEMS
(Sistemas Micro Electro Mecénicos). La
miniaturizacion lograda por estas nuevas técnicas de
fabricacion (del orden del micrometro al milimetro)hace
gue estos dispositivos puedan ser implementados en un
gran namero de aplicaciones, en las cuales se destacan
los sistemas de navegacién conocidos como
“Strapdown”, término que se refiere a que el sistema de
medida se encuentra ajustado al marco de referencia del
objeto en prueba, es decir, se mueve de la misma forma
que lo hace dicho objeto (Ardila Pérez, 2012
referenciado en Beltramini, 2017).

que incorpora al menos un acelerdmetro y un giroscopio
orientados axialmente. De esta forma proporcionan los
datos de aceleracion lineal y velocidad angular sobre el
eje en el que se encuentran ubicados. Habitualmente
estos modulos incorporan un  microcontrolador,
encargado de recoger, acondicionar, y transmitir los
datos entregados por los sensores, en forma de niveles
de voltaje, a otro sistema que se encargard de
procesarlos para su uso (Foresi, 2017).

El desarrollo de estos MEMS, de microprocesadores y
de sistemas de propulsion de tamafio reducido, menor
peso y con mas prestaciones que nunca, permitieron la
construccion 'y permanente evolucion de vehiculos
aereos no tripulados (UAVs, VANTSs o drones), en los
cuales es comun el uso de sistemas que incorporan
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varios tipos de sensores que permiten realizar las tareas
de guiado y posicionamiento.

A través de este trabajo, se exponen los resultados de la
implementacion de dos algoritmos para realizar la
fusion de dos sefales, la sefial de un acelerémetro y de
un giréscopo,de un sensor inercial GY83 que incluye a
ambos, de manera de obtener valores de angulos de
inclinacion lo més fiables posibles para luego tomar las
decisiones de control en el caso de querer lograr un
vuelo estable. Se implementan dos algoritmos de
filtrado conceptualmente diferentes y se analizan
comparativamente los resultados alcanzados.

2 SENALES DE SENSORES INERCIALES

En general, los vehiculos aéreos no tripulados
incorporan sensores inerciales tipo IMU, que poseen
acelerometros y girdscopos en un mismo integrados y
permiten determinar la inclinacion del vehiculo. De los
datos entregados por estos sensores podemos integrar
velocidad y posicion (acelerdmetros) y angulo o
trayectoria (giroscopios).

Los acelerébmetros tipo MEMS poseen numerosas
ventajas para esta aplicacion, como ser buen ancho de
banda, suficiente resolucién, peso reducido, robustez y
bajo costo. La desventaja fundamental de estos sensores
radica en que las mediciones son fuertemente afectadas
por las vibraciones en la estructura donde se encuentran
montados. Por su parte los girGscopos, si bien son mas
inmunes a las vibraciones,presentan derivas sostenidas
en el tiempo debido a la integracion de los errores de
offset. (Gaydou, 2011)

Es por esta razdn que los sensores inerciales se utilizan
junto a métodos y algoritmos que permiten obtener
medidas fiables ya sean éstas de posicién angular,
desplazamiento, velocidad lineal, velocidad angular o
aceleracion (Sotomayor, 2014).

Uno de los métodos usados con mayor frecuencia
paracorregir errores de desviacion en el tiempo en
medidasinerciales es la utilizacion de filtros, siendo los
mas usados en estos casos el Filtro de Kalman y el
Filtro Complementario.

3 FILTRO DE KALMAN

El filtro de Kalman es un algoritmo que se basa en el
modelode espacio de estados de un sistema para estimar
el estadofuturo y la salida futura realizando un filtrado
optimo a lasefial de salida. Estefiltro, dependiendo del
retraso de las muestras queingresan al sistema, puede
cumplir la funcion de estimador depardmetros o
Unicamente de filtro (Chan, 1979). Pero en ambos
casoselimina ruido, estas ecuaciones son ampliamente
utilizadas yaque incluyen probabilidades estadisticas
gue toman encuenta la aleatoriedad tanto de la sefial
como del ruido. Adiferencia de otros tipos de filtros, no
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requiere de unafrecuencia de corte especifica debido a
gue se basa en lacaracteristica del ruido permitiendo de
esta manera filtrar entodo el espectro de frecuencias.
Ademas sus ecuaciones solodependen de una muestra
anterior y la muestra presente, lo quepermite un ahorro
considerable de memoria a la hora de serimplementado
en un sistema digital. Asi, su facil programacionlo hace
muy atractivo ya que se basa en un método
recursivo(Castafieda Cardenas, 2013).

3.1 El filtro de Kalman Discreto

En esta seccidn se describe el filtro en su formulacion
original (Kalman 1960), donde las mediciones ocurren
y el estado es estimado en puntos discretos en el tiempo
(Castafieda Cérdenas, 2013), (Medel, 2004).

El filtro de Kalman apunta al problema general de tratar
de estimar el estado x € R™de un proceso controlado en
tiempo discreto que es gobernado por una ecuacion en
diferencias lineal estocéstica.

Xg = AxXg—1 + Bug_1 + Wi 1)
Con una medicion z € R™que es:
Zy = H.X'k + Vi (2)

Las variables aleatorias v, Yy wgrepresentan
respectivamente el ruido del proceso y de la medicion.
Se asume que son independientes una de la otra, blancas
y con distribucion normal de probabilidad.

Tanto v, como wytienen covarianza Q y covarianza R
respectivamente(Castafieda Cardenas, 2013).

3.1.1 El algoritmo para el Filtro de Kalman

Como lo plantea Gaydou (2011), puede dividirse en dos
grupos de ecuaciones a utilizar: las primeras son las
ecuaciones que se actualizan en el tiempo o también
Ilamadas de prediccién

X = AXg—1 + Bup_q +wi_q ©)
Pk = APk_lAT + Q (4)
El segundo grupo se refiere a las ecuaciones de

actualizacion mediante observaciones, conocidas
también como de correccion(Sotomayor, 2014).

Ky = PcHT(HP;HT + R)™! (5)
X = X + Ki(zx — HX) (6)
Py = (I = K H)Py ()
Para la siguiente iteracion se debe hacer una

reasignacion de variables, como se muestra:
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% = % )
P =Py 9)

Donde (Sotomayor, 2014):

k=0,1,2,3,...... Instante de tiempo

Xy = Estado estimado para el instante k

Xy—q1 = Estado en el instante k-1

A = Matriz de realimentacién

B = Matriz de entrada

wy_1= Representa el ruido inherente al proceso

P = Matriz estimada de covarianza en el instante k
Py_, = Matriz de covarianza en el instante k-1

Q = Matriz de covarianza de la perturbacion del proceso
R = Matriz de covarianza de la perturbacion de la
observacion

K, = Ganancia de Kalman

7, = Medida tomada por el observador

3.1.2 Implementacion del filtro de Kalman

Este algoritmo es aplicado al microcontrolador, como se
muestra en la figura 1 y el programa de aplicacion se
muestra en la figura 2.

é Actualizacion

Mediante la observacidn

Actualizacion en el tiempo (correccion)

(prediccion)

Calculo de la ganancia de
Prediccion del estado: Kalman:

X; =A%, +Bu, +w K, =P HT |'HR:H" L2

Prediccion de la covarlanza Actualiza la estimacion con

del error:
medida 2

B -AR AT+ Q
'%.'\ :'f.'\'- - Kx “x 7}‘&\-}
Actualiza la covarianza del error:

Estimaciones

mmiciales  para

ii-l y

Figura 1. Resumen del proceso de actualizacién(Sotomayor,
2014).

El mismo se ejecuta en dos etapas llamando a la
funcion, state_update (); y luego a funcion
kalman_update (angle_m); donde Tc es el tiempo de
muestreo de la sefial.
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float q_hias, angulo, gyro, Te;
void state_update{ void )
f{lo at Pdot[4];
Pdot
Pdot

Pdot
Pdot|

0]=Q_angle - Pm[0][1] - Fm[1][0]:
17=-Pm[1][1]:

2]= Pm[1][1];

3=Q_svro;

Lo L Lo L=

gvro =g bdas;
angulo += gyro * Te;

Pm[0][0] += Pdot[0] * Tc:
Pm[0][1] += Pdot[1] * Tc:
Pm[1][0] += Pdot[2] * Tc:
Pm[1][1] += Pdot[3] * Tc:

void kalman update{ float angle m ) // Entrada:
angulo del acelerometro

float
float

E
E_1:

K_0=Pm[0][0] / (R_angle + Pm[0][0]):
K_1=Pm[1][0]/ (R_angle + Pm[0][0]);

Pm[0][0] =E_0* Pm[0][0]:
Pm[0][1] =K_0* Pm[0][1]:
Pm[1][0] =EK_L* Pm[0][0]:
Pm[1][1] =K_1 * Pm[0][1]:

angulo +=K 0% (angle m - angulo);
q bias +=K_1%* (angle_m - angulo);
H
Figura 2. Diagrama del programa basico (Arasaratnam, 2010)

4 FILTRO COMPLEMENTARIO

De la observacion en el tiempo y ante la presencia de
perturbaciones de las sefiales del giréscopo y del
acelerémetro, en forma intuitiva surge la idea de usar la
medicidn obtenida por el girdscopo para tiempos cortos
y realizar la correccion de la deriva de éste con la
medicion realizada por el acelerometropara tiempos
largos, atento a que esta Ultima medicion tiendea ser la
aceleracion de la gravedad para periodos largos.

Los filtros complementarios son muy usados en
sistemas denavegacion inercial. Aplicaciones tipicas
son la combinacionde las medidas de aceleracion
vertical y velocidad barométricavertical para obtener
una estimacion de la velocidad verticalo mediciones de
unidades inerciales y sistemas de vision.(Diaz, 2001)
Un filtro complementario es en si un filtro de Kalman
de estado estacionariopara una cierta clase de
problemas de filtrado, este no considera ninguna
descripcion estadistica delruido que corrompe a las
sefiales y es obtenido solamente porun simple analisis
en el dominio de la frecuencia (Gaydou, 2011).
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La idea basica del filtro complementario es combinar la
salida del acelerometro ydel girdscopo para obtener una
buena estimacion del angulode orientacion de la
plataforma, compensando la deriva del giréscopo con la
baja dinamica del inclindmetro (Gaydou, 2011). En la
figura 3 se muestra un diagrama en bloques del filtro
complementario

ga{s)
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Figura 3.Filtro Complementario

4.1 Discretizacion del filtro Complementario

Para la implementacion de los filtros que componen el
filtro complementario en el microcontrolador,se parte
discretizando las funciones de transferencia de
losmismos,obteniéndose una expresiébn compacta y
discretiza para el filtro completo(Gaydou, 2011).
0= (0 +0,,T.)+ (1 - )by, (10)
Donde 6, es el angulo obtenido de la aplicacion del
filtro complementario, T, es el tiempo de muestreo, y

1 , .
a=- esel reciproco de la contante del filtrot .

5 MEDICIONES Y RESULTADOS

Para la realizacion de las mediciones se utilizaron el
maédulo GY83 y un microcontrolador STM32f103.

El modulo GY83 integra en un mismo chip un sensor
inercial MPU-3050, el cual contiene un acelerémetro (3
ejes), un giréscopos (3 ejes), un magnetémetro
HCM5883L (3 ejes)y un barémetro BMPO085,
lograndose asi una unidad de medicion inercial de 9
ejes o grados de libertad (ver figura 4).
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Figura 4.Sensor inercial médulo GY83
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El STM32f103 es una placa de desarrollo, de bajo costo
que dispone de un procesador ARM, que posee las
siguientes caracteristicas:

e ARM 32-bit Cortex™-M3 CPU Core

e Frecuencia de 72 MHz (1.25 DMIPS/MHz)

e 64 Kbytes de memoria Flash

e 20 Kbytes de SRAM

e 4-16 MHz cristal

e RTC (reloj de tiempo real) integrado

e Modo Sleep, Stop y Standby

e 26 entradas y salidas digitales, la mayoria tolerantes
asVv

e Interrupciones en todas las 1/0

e 2 conversores A/D de 12-bit de 1 ps, (10 entradas
analogicas)

e 7 temporizadores

e 2interface 12C

e 3interface USARTSs

e 2 interface SPIs a 18 Mbit/s

e Interface CAN

e Micro USB para alimentacion de la placa y
comunicaciones

Se tomaron lecturas del acelerometro y del

giréscopointegrados en el sensorinercial y a las
mediciones obtenidas se le aplicaron dos algoritmos de
filtrado conceptualmente diferentes.

Los algoritmos revisados son el Filtro de Kalman y el
Filtro Complementario de primer orden el cual combina
un filtro pasa bajo para la sefial brindada por el
acelerometro y un filtro pasa alto para la
correspondiente al gir6scopo. Se hicieron correr
simultdneamente en el microcontrolador ambos
algoritmos, como se muestra en la figura 5, de manera
de poder realizar un andlisis comparativo de los efectos
de ambos filtros.

Las mediciones se realizaron para un solo angulo, el
Roll, para el qué se fusiono las lecturas del giréscopo y
del acelerémetro, mientras a la placa experimental se la
sometia a vibraciones y se la hacia girar.

—

Figura 5.Adquisicion de datos Microcontrolador STM32f103
-PC.
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Los valores adoptados para el filtro de Kalman, tanto
para R como para Q, se tomaron en base a los datos
obtenidos en los trabajos de Gaydou (2011), Buskey
(2004) yHiggins (2007).

Los valores deautilizados en este experimento fueron
0.7, 0.75, 0.85 y 0.95,el tiempo de muestreo T.de
0.005segundos y el filtro interno del MPUG050 fue
configurado a 20Hz.

Los resultados de los diferentes angulos se enviaron a
través del puerto USART del microcontolador a la PC
que hizo la funcién de dataloger. Para luego poder
graficar y comparar los mismos, como muestran las
figuras 6, 7,8y 9.

T
Filtro Kalman
— Angulo crudo ||
Filtro comp

Angulo (grad)

0.6 0.7

Tiempo (seg)
Figura 6. Filtro complementario o = 0.7, filtro de Kalman,
R=0.7, Qang=0.002, Qgyro=0.003
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Figura 7. Filtro complementario a = 0.75, filtro de Kalman,
R=0.75, Qang=0.002, Qgyro=0.003
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Medicién de Angulo
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Figura8. Filtro complementario a = 0.85, filtro de Kalman,
R=0.75, Qang=0.002, Qgyro=0.003
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Figura 9. Filtro Complementario a = 0.95, Filtro de Kalman,
R=0.75, Qang=0.002, Qgyro=0.003

6 CONCLUSIONES

Se realizaron las mediciones manteniendo los
parametros del filtro de Kalman constantes, variando
solo el parametro alfa del filtro complementario.
Seobserva que ambos filtros responden bien ante las
perturbaciones, dando medidas del éangulo muy
préximas entre si.

Respecto al tiempo de respuesta, el filtro
complementario es mas rapido. Estoes debido al
diferente tiempo de procesamiento que debe realizar el
microcontrolador al ejecutar los algoritmos.

En cuanto a la fusion delos angulos, los dos filtros
responden aceptablemente para este caso, sin la
presencia de deriva (drift) que ocurre al integrar el
angulo del giréscopo.

Si bien se pueden presentar muchas combinaciones de
parametros para modificar estos algoritmos, se
presentaron en este trabajo los mésrepresentativos de la
sefial que se estd queriendo medir.
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Sin  dudas para utilizar estas sefiales en un
microcontrolador de baja frecuencia (maseconémico) se
optaria por el algoritmo del filtro complementario.
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