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Resumen

La redundancia de unidades de medida inercial (IMU) dota al sistema de navegacién de mayor precision, confiabilidad y
robustez en el control del vehiculo aéreo no tripulado (VANT). Asi, se presenta una arquitectura de fusién sensorial tolerante a
fallos. Las estimaciones de actitud realizadas con acelerémetros y giroscopios triaxiales de tres IMUs, mds la obtenida con un
modelo del VANT, se fusionan mediante un algoritmo de medias ponderadas. Sus pesos se asignan: (i) en virtud de un sistema
de votacién que penaliza las discrepancias entre las fuentes de informacién y (ii) en base a la confiabilidad de las fuentes.
Para ello, se han caracterizado los errores estocdsticos de estimadores y sensores IMU, incluyendo fenémenos no estacionarios
identificados mediante la varianza de Allan. Mas alld de obtener la fusién més precisa, la arquitectura serd capaz de eliminar las
estimaciones con fallo. Los resultados verifican varios escenarios de fallo de IMU y se comparan las mejoras de fusién con otros
algoritmos.

Palabras clave: Fusién sensorial, Deteccion y diagndstico de fallos, Estimacién y filtrado, Aviénica y equipos embarcados.

Fault-tolerant sensor fusion architecture for UAV attitude estimation
Abstract

Redundancy of inertial measurement units (IMU) provides the navigation system with greater accuracy, reliability, and ro-
bustness in controlling the unmanned aerial vehicle (UAV). In this context, a fault-tolerant sensor fusion architecture is presented.
Attitude estimates obtained with triaxial accelerometers and gyroscopes from three IMUs, as well as that obtained with a model
of the UAV, are fused using a weighted averaging algorithm. Their weights are assigned (i) under a voting system that penalizes
discrepancies between information sources and (ii) based on the reliability of the sources. Previously, the stochastic errors of
IMU estimators and sensors were characterized, including non-stationary phenomena identified by the Allan variance. In ad-
dition to achieving the most accurate fusion, the architecture will be able to eliminate erroneous estimates. The results verify
various IMU failure scenarios and compare the fusion improvements with other algorithms.

Keywords: Sensor data fusion, Fault detection and diagnosis, Estimation and filtering, Avionics and on-board equipments.

1. Introduccion Giernacki, 2022). La robustez y precisién son responsabilidad
en Ultimo término de la controladora de vuelo del UAV, y en
gran medida estdn condicionados por la confiabilidad de su
sistema de navegacion inercial (Farrell et al., 2022). En este
se fusiona la informacidén de diferentes tipos de sensores (Ye

El crecimiento exponencial de la industria de los UAVs
(Unmanned Aerial Vehicles) y sus aplicaciones plantea el re-
to de incrementar su fiabilidad y seguridad incorporando la
tolerancia a fallos (Fourlas and Karras, 2021; Puchalski and
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et al., 2023) para estimar los seis grados de libertad del mo-
vimiento. Y de entre ellos, son especialmente importantes los
tres angulos de orientacién (Nazarahari and Rouhani, 2021),
ya que estos condicionan el desplazamiento tridimensional.

Para resolver los problemas derivados del empleo de sen-
sores micro-electromecanicos (MEM) de bajo coste en las uni-
dades de medida inercial (IMU), se recurre a la redundancia
de dispositivos (Patel and Faruque, 2022). Entonces, el aspec-
to crucial es la estrategia de combinacién 6ptima de la infor-
macién redundante para mejorar la robustez del sistema y la
precision en la estimacion. Destacaremos, por su simplicidad,
la fusién ponderada mediante pesos asignados a cada sensor.
Su asignacién no es un problema trivial (Gao et al., 2011),
apoyandose muchas metodologias en la varianza de los sen-
sores (Huang et al., 2023; Rivera Velazquez et al., 2022). Sin
embargo, la diversidad de los procesos estocdsticos no estacio-
narios (Farrell et al., 2022) que afectan a los sensores inercia-
les requieren su caracterizacién mediante la varianza de Allan
(Jerath et al., 2018). Esta permitird identificar los sensores mas
precisos y, por ende, aprovechar esta informacidn en la fusién
por ponderacién (de Alteriis et al., 2023), que serd aplicada en
la arquitectura de fusion propuesta en este trabajo.

La redundancia hardware es crucial para la deteccidn,
diagnéstico y recuperacion de fallos (Xu et al., 2023). Asi,
la técnica de duplicacién-comparacion se emplea a nivel de
sensor (medidas en crudo) y a nivel del estimador (informa-
cion de navegacion), para detectar e identificar fallos hardwa-
re y software (Bader et al., 2017). Uno de los mecanismos de
deteccidn, que paralelamente realiza la fusion, consiste en el
empleo de un sistema de votacion. Este calcula las discrepan-
cias entre las fuentes de informacién, que operan en paralelo,
para asignarles los pesos de combinacién. Frente al uso de
un umbral duro para cuantificar la discrepancia como cero o
uno, el empleo de umbrales blandos (zona difusa) arroja me-
jores prestaciones en la deteccion de errores (Latif-Shabgahi,
2004). Existe entonces una zona difusa de discrepancia don-
de el indicador de concordancia entrega valores entre cero y
uno. Este sistema de votacidn, al que se anade la informacién
del modelo y funcionalidades de diagndstico y recuperacion
de errores, se aplica a un UAV en (Hamadi et al., 2022).

En este marco, el presente trabajo utiliza una controlado-
ra de vuelo con tres IMUs dispuestas de forma coaxial (Ri-
co et al., 2022). La informacién de los acelerémetros y gi-
roscopios de cada IMU se fusionan empleando estimadores,
obteniéndose de forma redundante la actitud y la velocidad de
rotacién del UAV. Las tres estimaciones, junto a la que pro-
viene de un modelo analitico del comportamiento del drone
(Rico-Azagra et al., 2021), se derivan a una arquitectura de
fusion tolerante a fallos. Su elemento central es el sistema de
votacion que utiliza una modificacién de la estrategia propues-
ta en (Latif-Shabgahi, 2004). Como novedad, los parametros
que definen la zona de umbral blando se asignan en base a
un estudio de la varianza de las estimaciones. De este modo,
ademads de detectar errores, ajusta unos pesos de ponderacién
que premian la estimacién/IMU menos ruidosa. No obstante,
esta ponderacion no serd suficiente para que predomine cla-
ramente dicha estimacion. Para ello, los pesos incorporardn
la inversa de los pardmetros estadisticos que caracterizan ca-
da sensor. De este modo, resultard una fusion sensorial que de
forma natural sobrevalora la estimacién mds precisa, y a la vez

serd capaz de eliminar las estimaciones con fallo. Se prevén
tres escenarios de fallo tipicos (rotura, derivas y sefiales alea-
torias en los datos IMU) a los que la arquitectura propuesta
serd capaz de sobreponerse. Todo ello mejorara la fiabilidad
y la precision del sistema de estimacién de actitud a bordo de
una controladora de vuelo.

La exposicion del trabajo se estructura como sigue. La
Seccion 2 describe la controladora de vuelo, caracterizando
los sensores IMU. La Seccién 3 recoge la estimacién redun-
dante y detalla la arquitectura con los algoritmos de fusién y
deteccién de fallos. La Seccién 4 analiza los resultados de si-
mulacién frente a varios escenarios de fallo y realiza una com-
parativa de la fusion sensorial respecto a otros algoritmos.

2. Controladora de vuelo: sensores inerciales

Se emplea la controladora de vuelo en la Figura 1, que es
de disefio propio (Rico et al., 2022) y presenta unas prestacio-
nes similares a las existentes actualmente en el mercado para
UAVs de uso profesional. En concreto, su microcontrolador
STM32F767 puede trabajar hasta 216 MHz y presenta una ar-
quitectura Cortex-M7 que incorpora una unidad de coma flo-
tante de doble precision. Esto es crucial para la implementa-
cién de los algoritmos de fusidn sensorial con estimacion del
estado, y los relacionados con la tolerancia a fallos. Desta-
caremos la redundancia de su paquete de sensores: incorpo-
ra cuatro IMUs (2 x ICM20689, ICM20602, MPU6000) de
grado comercial y dispuestas coaxialmente, dos magnetome-
tros (IST8310) y dos barémetros (MS5611). La frecuencia de
muestreo del sistema es de 1kHz, con la que se obtienen medi-
das de acelerémetros y giroscopios de las IMUs, mientras que
la fusién sensorial tolerante a fallos entrega la estimacién de
angulos con una frecuencia de 0,5 kHz y de velocidades con
una frecuencia de 1 kHz.

Figura 1: Controladora de vuelo URpilot.

En este trabajo se emplean tres IMUs: IMU1 (ICM20689),
IMU2 (ICM20602) e IMU3 (MPU6000). Cada una aporta
un giroscopio y un acelerémetro, ambos tri-axiales, que mi-
den velocidades angulares y aceleraciones lineales, respecti-
vamente, referidas a tres ejes ortogonales solidarios al cuerpo.
Las medidas son procesadas con filtros digitales paso-bajo con
frecuencia de corte de 100 Hz para limitar el ruido estocéstico
asociado a los sensores MEM de bajo coste.

Para caracterizar y modelar los sensores se han realizado
diferentes ensayos. Ademas de identificar errores determinis-
tas (bias constante y desalineaciones), se afiaden parametros
relacionados con procesos estocdsticos no estacionarios (Fa-
rrell et al., 2022). Asi, las diferentes fuentes de ruido para gi-
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roscopios son: (i) un bias variable en el tiempo, descrito por
el proceso de primer orden de Gauss-Markov, que se cono-
ce como bias instability - B -; (ii) el rate random walk - K -,
que representa inexactitudes en la aceleracion angular debido
al ruido blanco; y (iii) el angle random walk -N-, que repre-
senta inexactitudes en el dngulo debidas al ruido blanco. Unos
pardmetros similares se utilizan para caracterizar las fuentes
de ruido de los acelerémetros, con la diferencia que N y K
representan inexactitudes aleatorias en la velocidad y la acele-
racién, designadas como velocity random walk y acceleration
random walk, respectivamente.

Para identificar los citados pardmetros (N, B, K), se ha uti-
lizado la varianza de Allan o(7), que analiza estadisticamen-
te los datos en ventanas de tiempo 7 (seg.) diferentes (Jerath
et al., 2018). Se realizaron experimentos estaticos de hasta 12h
de duracién con una frecuencia de almacenamiento de datos
de 100Hz, para poder identificar derivas de muy baja frecuen-
cia. La Figura 2 muestra la desviacion de Allan o(7) obtenida
para cada sensor, pudiéndose comparar su grado de precision.

Para cada curva de desviacién de Allan se ajustan los co-
eficientes de las diferentes pendientes, relacionados con las
fuentes de ruido N, B, K, de acuerdo a los estandares IEEE
para giroscopios (IEEE Std 647-2006, 2006) y acelerémetros
(IEEE Std 1293™-2018, 2018). Los parametros identificados
se muestran en la Tabla 1. Estos, ademads de perfeccionar la si-
mulacién de la estimacion inercial, se utilizardn en los propios
algoritmos de fusién para premiar los sensores mds precisos.

3. Arquitectura de fusion sensorial tolerante a fallos

La Figura 3 muestra la arquitectura propuesta. Consta de
tres estimadores independientes, uno por cada IMU, que fusio-
nan las medidas de giroscopios y acelerémetros para estimar
el dngulo y la velocidad de rotacion del UAV. Estas medidas
también son estimadas empleando un modelo dindmico del
UAV. Por ultimo, el elemento central del sistema es el voter,
que recibe la informacién y fusiona los datos homdlogos de
forma convenientemente, haciendo que el sistema sea toleran-
te a fallos y reduzca el ruido en las estimaciones.

3.1. Estimacion de la actitud

Pese a la popularidad de los filtros de Kalman, el uso de
otros filtros puede ofrecer una buena precision para la esti-
macidn de la orientacién con un considerable ahorro de costo
computacional. Este resulta relevante en la arquitectura pro-
puesta, donde operarén tres filtros de estimacién en paralelo.

Cada filtro empleado es de tipo Madgwick (Madgwick
et al., 2011) y opera como se indica en el bloque correspon-
diente, generando los tres dngulos de Euler (¢, 6, ¢) y las
velocidades de rotacién (p, g, r).

Se desea evitar el ruido estocdstico asociado a los mag-
netémetros, con el fin de probar de manera mas sencilla si la
fusién propuesta reduce el ruido de cada estimador que com-
binard exclusivamente giroscopios y acelerémetros. Asi, se es-
timan con precision tnicamente los dngulos de Euler roll (¢)
y pitch (0), y las velocidades de rotacién (p y q). Y se carac-
teriza el error estocastico (ruido) contenido en las variables
estimadas; su varianza se muestra en la Tabla 2 (el Estimador
# utiliza la IMU #).
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Figura 2: Desviacion de Allan de giroscopios triaxiales (rad/s) -primera
columna-, y acelerémetros triaxiales (m/s?) -segunda columna-.

Tabla 2: Varianza a'l.zj de los datos de estimacion

o*-Velocidad (deg/s)?

o?-Angulo (deg)?

(i,j)=(fil,col) ¢ 0 )4 q

Estimador I 0,09 0,09 2,80 2,97
Estimador2 0,10 0,08 411 2,34
Estimador3 0,09 0,07 4,00 5,61

3.2.  Modelo del UAV

Este bloque contiene un modelo del sistema de propul-
si6n y el del movimiento del sélido rigido (Rico-Azagra et al.,
2021). El sistema de propulsion relaciona primero las acciones
de control () en los cuatro grados de libertad del movimien-
to (tres angulos y altura) con las sefiales de actuacion de los
motores. Considerando el conjunto motor-hélice, su dindmica
y la tensién de la baterfa (Vj,,), estas se convierten en velo-
cidades de las hélices, pares de rotacién y fuerzas de susten-
tacién (N4jera et al., 2023). Después se plantea la dindmica
de rotacién utilizando el cuaternién velocidad en el sistema
de referencia del cuerpo que, debidamente rotado a la tierra e
integrado, genera los dngulos de Euler. Entonces, el modelo
provee angulos (¢, 0,y), y velocidades (p, g, r).

3.3.  Algoritmos de fusion y deteccion de fallos

El elemento central del sistema de fusién es el voter, que
recibe la informacion (tres dngulos y tres velocidades de rota-
cion, o sea un total de j = 1, ..., 6 variables) de forma redun-
dante i = 1,...,4: la que estiman los tres filtros Madgwick a
partir de cada una de las tres IMUs y la que estima el modelo.
Dicha informacion consiste en un vector :

..... 6} = {xi1, Xi2, Xi3, Xig» Xi5, Xigl. (1)

.....
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Tabla 1: Caracterizacion de las fuentes de ruido no estacionarias en los sensores IMU

Coeficiente N ((rad/s)/+/Hz) B (rad/s) K ((rad/s)-/Hz)
Girosocopio tri-axial Wy Wy w, Wy wy w, Wy Wy w,
IMU ICM20689 47¢e-3 51e-3 34e-3 43e¢e—4 1,6e—4 52¢—-4 35¢-5 33¢e-6 49e¢-5
IMU ICM20602 70e -3 40e-3 37¢e-3 33e¢e—-4 79 -4 46e—4 3,le-5 55¢-5 32e-5
IMU MPU6000 57e—3 96e-3 57¢e—-3 50e—4 89 -4 2le—-4 19¢-5 40e-5 44e-6
Coeficiente N ((m/s?)/+/ Hz) B (m/s?) K ((m/s?)-yHz)
Acelerémetro tri-axial a, ay a, a, ay a, a, a, a,
IMU ICM20689 6,8¢ -3 6,0e-3 59-3 82e—-4 12¢—-3 89 -4 12¢-5 42¢-5 53e-5
IMU ICM20602 54e—-3 53e¢e-3 56e-3 1,7¢e—-3 79e-4 9le—4 25-4 24e-5 66e—-5
IMU MPU6000 41e—-3 45¢-3 37¢e-3 32e—-4 44e—-4 60e—4 10e-5 2,le-5 35e-5
1
Acelersmetro1. ) | 20, Gradiente El | f) b
- - 3 W) | wba) Rotacion ~ +—— Sdlidorigido ——  Propulsién Vbat
Giroscopiol | ———p | E25 | Giroscoplo —»| Correccién —»  Propagacién —» o - /= Normalizacién I e —
2
Acelerémetro 2 M M Gradiente E(x3) E(x3x4) Angulos d
&—i ;'» E ngul osl e Euler l l’@l
Giroscopio 2 ﬂ ﬁ Giroscopio —»  Correccién —b  Propagacion — 4 —» j —* Normalizacién — Calc. distancias —»  Calc. pesos —— Fusién
Acelerémetro 3 M M Gradiente M M’ Vel. angular wv(x3)
S EEE— wop | o | | =
Giroscopio 3 ﬂ ﬁ'} Giroscopio —»  Correccion ~—» Propagacion —» 4 —» f —> Normalizacién Calc. distancias —  Calc. pesos — Fusién

i Y
Diagndstico y recuperaciéon

Figura 3: Arquitectura de fusion sensorial tolerante a fallos

Se realizard una fusién de datos homélogos j de estimacion
X(i=1,...4:j}» utilizando un sistema de votacién de medias pon-
deradas que promueve las mejores estimaciones y activa las
rutinas de deteccién de errores y de recuperacion.
Primeramente, se comparan dos a dos, las estimaciones
provenientes de fuentes diferentes. Para ello, se calcula la dis-
tancia entre los elementos de dos vectores de informacién

dy =|x,— x| st k#i

@

Sus elementos dy ; reflejan la diferencia en la estimacion de la
variable homoéloga j entre el estimador i y el k, evidenciando
posibles discrepancias. Al existir cuatro estimaciones para la
variable j, se calculardn tres distancias dy ; que se utilizaran
para asignar un peso w;; a cada estimacion x; ;, en un segundo
paso del algoritmo.

Entonces, al estimador i se le asignara el vector de pesos

3

tal que w; ; ponderard la estimacién de la variable j provenien-
te del estimador i en funcién de su concordancia con los valo-
res estimados para dicha variable por los restantes estimadores
k # i. En muchos sistemas de votacién se usa un umbral duro
para evaluar la discrepancia, tal que cuando dy ; supera di-
cho umbral el peso asignado w; ; es cero. En (Latif-Shabgahi,
2004) se establece un umbral blando para cuantificar la dis-
crepancia dy, ; de acuerdo a

wi = {wij} = (Wi, Wiz, Wiz, Wia, Wis, Wi},

1 Sid,‘k,jﬁaj
dix; .
——) 51aj<d,-k,j<njaj

njaj

“

0 sidik,janaj

donde a; serfa el valor umbral duro cldsico por debajo del
cual la estimacién es plenamente elegible y 7; es un segundo
pardmetro configurable, tal que n;a; fija un segundo umbral
para tener en cuenta un porcentaje de la estimacién o desesti-
marla totalmente y detectar un fallo. En nuestro caso se elige
el valora; = 3 rnl’n?z 1 0ij» siendo o j la desviacion estdndar
de la estimacién de la variable j del estimador i, reflejada en la
Tabla 2. De este modo se premia al estimador con menor va-
rianza, y eligiendo tres veces su desviacion estdndar se asegura
que el 99.7 % de sus estimaciones sean plenamente conside-
radas. Sobre el valor de n;, (Latif-Shabgahi, 2004) concluye
que valores altos aumentan la probabilidad de detectar fallo
cuando las discrepancias son pequefias, mientras que valores
pequefios favorecen la probabilidad de detectar fallo cuando
las discrepancias son grandes. Aqui, considerando que el valor
asignado a a; esta relacionado con la estimacion de varianza
minima, n; debe tomar un valor > 1 para garantizar que la
medida estimada no quede en ningin caso supeditada solo a
la informacién del modelo, sino que al menos las mediciones
de una de las IMUs participen en la estimacion. En concreto,
se ha utilizado n; = 5 para las j = 1, ..., 6 variables estimadas.

Denominaremos a s ; (4) el indicador de concordancia
entre el estimador i y el estimador k de la variable j. Consi-
derando las concordancias entre el estimador i y el resto de
estimadores k # i, (Latif-Shabgahi, 2004) calcula el peso del
estimador i tal que

4

1
Wij = 3 Z Sik,j-

k=1k#i

&)
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Pese a los buenos resultados en caso de fallo, la ponde-
racion (5) de las estimaciones obtendrd una media ponderada
peor que la mejor de las estimaciones, pero mejor que la peor
de las estimaciones. Por tanto, no es el mejor algoritmo de fu-
si6n si no hay fallo. Como solucioén, los pesos se asignardn no
solo en funcidn de las discrepancias dj j, pensadas para detec-
tar fallos, sino también considerando qué estimador es el mas
preciso. Puesto que los tres filtros Madgwick son idénticos, la
precision del estimador viene condicionada por la precisién de
las IMUs, que se caracterizaron con los pardmetros N, B, K de
la Tabla 1. Asi, de forma andloga a (de Alteriis et al., 2023), la
inversa de dichos pardmetros se tendrd en cuenta como peso
de ponderacidn, con las debidas adaptaciones ya que estamos
manejando las variables estimadas y no las variables IMU. De
este modo, para la estimacion de la velocidad de rotacién tria-
xial (j = 4,5, 6) se propone usar para N; ;, B; ;, los coeficien-
tes Ny B de la Tabla 1 asignados a los giroscopios. Y para la
estimacion de los dngulos de Euler (j = 1,2, 3), como inter-
vienen acelerometros y giroscopios en el filtro Madgwick, se
propone multiplicar los coeficientes homdlogos N de girdsco-
po y acelerémetro de la Tabla 1, por un lado, y los coeficien-
tes homdlogos B de giréscopo y acelerémetro, por otro, para
finalmente obtener los N, ;, B;; correspondientes. Los efec-
tos recogidos por el pardmetro K no se consideran signifi-
cativos para los intervalos de respuesta en la gestién de fa-
llos. Todo lo anterior es aplicable para las tres IMUs, es decir,
i = 1,2,3, de manera que se ponderard la estimacion realiza-
da con la mas precisa utilizando la inversa de los coeficientes
citados. Por otro lado, para la ponderacién de las estimacio-
Estos coeficientes se calculan a partir de las N; ; y B; j ya asig-
nadas a las IMUs (i = 1,2,3), considerando que el modelo
es mas preciso que la mejor de las IMUs. Asi, calculariamos
N4’j = 0,75 ml’ni:|,2’3 N,"j, y B4,j = 0,75 ml/l’ll‘z]’z,:; Bi,j~ Tenien-
do en cuenta toda esta nueva ponderacién, se proponen como
pesos optimizados respecto a los pesos en (5), los siguientes:

4
o k=t Sikj 1
wo. =

ij = .
! 3 NijBij

(©)

Finalmente, la media ponderada de las estimaciones de la
variable j serd
4 0
o X YWl
Xj=——"—. @)
Thowe
i=1 Wi j
Aunando todas las variables estimadas, se obtiene el vector
X = {%;} = {%1, %2, X3, X4, X5, Xe}. (®)

Al fusionar cuatro estimaciones, el sistema sera tolerante
a un maximo de dos fallos simultdneos. Cuando se produce
un fallo hardware de una IMU, o un fallo software en un filtro
Madgwick, el valor tomado por el indicador de concordan-
cia sy ; excluird la informacion de esa fuente en el resultado
(7). Asi, el propio algoritmo ejecuta un mecanismo simple de
recuperacion. Funciones mas complejas de diagnosis y recu-
peracién quedan fuera del alcance de este trabajo.

4. Resultados

La arquitectura de navegacién propuesta se simula con
herramientas MATLAB-Simulink®, para verificar su desem-

pefio. Se simula un control en el que ¢ y 6 deben seguir cam-
bios escalén de + 40°. Se prueban tres escenarios de fallo de
la IMU 1, todos entre los instantes t = 20s y ¢ = 40s, periodo
en el que el voter desestima las sefiales del estimador 1 en la
fusion, y con el resto estima los dngulos, ¢ y 6, y velocidades,
Py g, correctos, que permiten efectuar el control de dngulo es-
perado. Asi, la Figura 4(a) muestra el Escenario 1 que simula
la rotura total (valores cero en todos los sensores de la IMUT1)
en el periodo de fallo. La Figura 4(b) muestra el Escenario 2
con una deriva en el giroscopio p en el periodo de fallo. Y la
Figura 4(c) muestra el Escenario 3 donde se simula un random
walk (RW); en el intervalo de fallo, la fuente de ruido que in-
tegrada genera el RW tiene media cero y varianza 5 (m/s?)?
para los acelerémetros y 8000 (deg/s)? para los giroscopios.
En otro experimento y en ausencia de fallo, las estimacio-
nes de fusion logradas con el algoritmo de media ponderada
propuesto (A0), que utiliza los pesos (6), se comparan con
otros dos algoritmos: un algoritmo de media aritmética (A1)
con pesos w; = 1/3 sin modelo y que no emplea ningtin sis-
tema de votacion; y el algoritmo de Latif-Hamadi (A2), que
utiliza los pesos (5) acompafiados de un sistema de votacion.
La Tabla 3 muestra la varianza de dngulos y velocidades esti-
madas, y la Figura 4(d) -subplot inferior- ilustra la fusién para
la velocidad p. Puede concluirse que A2, siendo tolerante a
fallos, realiza una fusién sensorial mejor que Al, gracias a la
incorporacién del modelo (Hamadi et al., 2022) que no pre-
senta ruido. Sin modelo (Latif-Shabgahi, 2004), A2 seria peor
que A1, quien, por contra, carece de la capacidad para detectar
fallos, por lo que en cualquier caso un voter mejora las presta-
ciones. Por dltimo, el algoritmo propuesto AO mejora a los dos
anteriores. El subplot superior de la Figura 4(d) detalla cémo
el voter fusiona los estimadores, y entrega una medida mas
precisa que la estimada con cualquiera de las IMUs gracias al
modelo; en ausencia de este, la salida igualaria a la mejor de
las IMUs gracias a la ponderacién mejorada (6). Por tanto, la
arquitectura propuesta confiere la fusién sensorial mas precisa
y robusta, augurdndose unos buenos resultados de cara a su
implementacién en la controladora de vuelo fisica.

Tabla 3: Comparativa de tres algoritmos

Algoritmo o?-Angulo (deg)>  o2-Vel.Ang. (deg/s)?
¢ 0 b4 q
AQ (propuesto) 0,07 0,05 1,88 1,38
Al (media arit.) 0,16 0,10 3,42 3,64
A2 (Latif-Hamadi) 0,10 0,08 2,83 1,97
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