
Diseño de un sistema ADAS para la
prevención de vuelco en vehículos

comerciales

Jonatan Pajares Redondo

Tesis depositada en cumplimiento parcial de los requisitos
para el grado de Doctor en Ingeniería Mecánica y de

Organización Industrial

Universidad Carlos III de Madrid

Directores

Dra. Dña. Beatriz López Boada
Dr. D. Vicente Díaz López

Leganes, Enero de 2022





Esta tesis se distribuye bajo licencia “Creative Commons Reconocimiento – No
Comercial – Sin Obra Derivada”.





AGRADECIMIENTOS

Con estas líneas quiero expresar mi agradecimiento a todas aquellas personas que me
han acompañado y ayudado durante los años de realización de esta Tesis.

En primer lugar, agradecer a mis directores de Tesis. A Beatriz por tu apoyo y ayuda,
por todos lo que he aprendido contigo y por la motivación y ética del trabajo que trans-
mites día a día. A Vicente, por darle la oportunidad a un joven ingeniero electrónico de
trabajar en el departamento y guiarle y descubrirle el mundo de la automoción, por tus
consejos y por la confianza que has depositado siempre en mí.

Agradecer también al resto del Departamento de Ingeniería Mecánica por todos los
grandes momentos vividos y por la ayuda que me habéis brindado siempre. En especial a
Susana y Ricardo por su alegría y apoyo incluso en los peores momentos y a María Jesús
por su ayuda en todos los proyectos que hemos compartido.

A mis compañeros durante estos años que me siento agradecido de considerar amigos.
A María, por las risas, el apoyo y por todo lo vivido. De ti he aprendido que con esfuerzo
y si se espera el tiempo suficiente, todo llega. A Alberto por estar dispuesto a ayudar y
animarme siempre que era necesario. Eres de las personas más inteligentes con las que
he tenido el placer de cruzarme. A Hector y Guille, por los grandes momentos vividos,
las risas en el despacho y las conversaciones interminables desahogándonos de nuestro
gran problema. A Carlos, porque siempre estás ahí, por las risas y las frustraciones que
nos acompañan allá por donde vamos. Sin lugar a duda si tuviese que elegir a alguien
con quien trabajar mano a mano, serias la persona elegida. A Lisardo, por todo lo que he
aprendido y reído a tu lado, por las largas horas escribiendo y programando. Gran parte
de este trabajo es gracias a ti. A todos los que me faltan por nombrar y que podría llenar
párrafos agradeciéndoos vuestra ayuda: Samu, Jorge, Carlos, Jaime, Sergio, Fer, Andres,
Noelia, Raq, Kike...

A mi familia, a mi madre por enseñarme el valor del esfuerzo, el sacrificio y que
de cualquier situación se puede salir, y a mi hermano Ismael, por todos los consejos y
aprendizajes que me has trasmitido, parte de lo que hoy soy es por ti.

A mi otra familia, por ser mi vía de escape siempre que estaba frustrado o agobiado.
Kiriku, ignorados y mis chicas del Rafaela. Sois maravillosos.

v



Por último, quiero dedicar esta Tesis a Laura, porque la vida no ha vuelto a ser la
misma desde que llegaste. Sólo tú eres consciente del trabajo que hay detrás de esta Tesis
y todo lo que he conseguido te lo debo a ti. Gracias por todos los momentos vividos y por
todos los que vendrán.

A toda la gente que me he podido dejar por mencionar, gracias.

vi



CONTENIDOS PUBLICADOS Y PRESENTADOS

Publicaciones incluidas en el JCR:

Pajares Redondo, J., Prieto Gonzalez, L., García Guzmán, J., López Boada, B. and
Díaz, V. VEHIOT: Evaluation of Low Cost IoT solutions to prevent risk situations
on production vehicles. Sensors 2018, 18(2), 486.

DOI:https://doi.org/10.3390/s18020486

Este material está parcialmente incluido en la tesis en los Capítulos 2, 5, 7 y 8. El
material de esta fuente incluido en la tesis no está señalado por medios tipográficos
ni referencias.

García Guzmán, J., Prieto Gonzalez, L.,Pajares Redondo, J., Sanz Sánchez, S.
and López Boada, B. Design of Low-Cost Vehicle Roll Angle Estimator Based on
Kalman Filters and an IoT Architecture. Sensors 2018, 18(6), 1800.

DOI:https://doi.org/10.3390/s18061800

Este material está parcialmente incluido en la tesis en los Capítulos 2, 5, 7 y 8. El
material de esta fuente incluido en la tesis no está señalado por medios tipográficos
ni referencias.

García Guzmán, J., Prieto Gonzalez, L.,Pajares Redondo, J., Montalvo Martínez,
M.M. and López Boada, M.J. Real-Time Vehicle Roll Angle Estimation Based on
Neural Networks in IoT Low-Cost Devices. Sensors 2018, 18(7), 2188.

DOI:https://doi.org/10.3390/s18072188

Pajares Redondo, J., López Boada, B. and Díaz, V. LMI-Based H∞ Controller of
Vehicle Roll Stability Control Systems with Input and Output Delays. Sensors. En
proceso de revisión.

Este material está parcialmente incluido en la tesis en los Capítulos 2, 6, 7 y 8. El
material de esta fuente incluido en la tesis no está señalado por medios tipográficos
ni referencias.

Contribuciones a congresos:

vii



Pajares Redondo, J., Prieto Gonzalez, L., Montalvo Martínez, M.M., García Guz-
mán, J., Sanz Sánchez, S., López Boada, M.J. and López Boada, B. VEHIOT: eva-
luation of smartphones as data acquisition systems to reduce risk situations in com-
mercial vehicles. 2018 IEEE International Conference on Vehicular Electronics and
Safety (ICVES). Madrid, 12-18 Septermber 2018.

DOI: https://doi.org/10.1109/ICVES.2018.8519524

Este material está parcialmente incluido en la tesis en el Capítulo 2. El material de
esta fuente incluido en la tesis no está señalado por medios tipográficos ni referen-
cias.

viii



RESUMEN

Debido al elevado número de víctimas en accidentes de tráfico, la Comisión Europea
ha establecido como una prioridad la reducción de los fallecimientos a través del objetivo
"Visión Cero” el cual pretende reducir a cero el número de muertes en carretera para el
año 2050. Por esta razón, hoy en día se están incorporando en los vehículos sistemas de
ayuda a la conducción, también conocidos como sistemas ADAS (Advance Driver Assi-
tance System), que mejoran su estabilidad, confort y maniobrabilidad. Dentro del parque
automovilístico actual, uno de los vehículos involucrados en los accidentes de tráfico son
los vehículos comerciales, los cuales, debido a la altura de su centro de gravedad, son
más propensos a volcar. Debido a esto, varios trabajos de investigación en el ámbito de la
automoción se centran en el desarrollo de sistemas de control para mejorar la estabilidad
en vehículos comerciales.

Para el correcto funcionamiento de estos sistemas, es necesario conocer en todo mo-
mento la dinámica del vehículo a través de variables tales como aceleraciones, velocida-
des y ángulos. Para que estos dispositivos funcionen de la manera más correcta y segura
posible, se deben cumplir dos requisitos fundamentales, precisión en las medidas realiza-
das y rapidez en la adquisición y procesamiento de los datos, así como en el envío de las
ordenes posteriores.

Una de las variables de la dinámica lateral de los vehículos comerciales más impor-
tantes para poder controlar su estabilidad, es el ángulo de balanceo. Este ángulo se puede
medir de manera precisa a través de sistemas GPS de doble antena, pero se trata de un
método muy caro por lo que actualmente no se monta en los vehículos en producción en
serie ya que incrementaría el precio de estos notablemente. Por otro lado, la obtención
de este valor a través de sensores de bajo coste es complicada, por esa razón, muchas
investigaciones se centran en el desarrollo de observadores que sean capaces de estimar
este ángulo a través de sensores de bajo coste.

Para el correcto funcionamiento de los sistemas de control montados en los vehícu-
los, es necesario que los distintos componentes, sensores, controladores y actuadores, se
comuniquen entre sí. Para que la comunicación sea lo más eficiente posible se han de-
sarrollado los sistemas de control en red (NCS, Network Control Systems) que permiten
que todos los componentes estén conectados a una misma red de manera individual. El
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problema que existe es que pueden aparecer retardos inducidos por la red, lo que provo-
ca una reducción del rendimiento de estos sistemas y puede comprometer la seguridad
del vehículo. Por esta razón, es necesario que los controladores que se incorporen en los
vehículos actuales tengan en consideración el posible retardo en el envío de información
entre los distintos componentes.

Por todo lo indicado anteriormente, en la presente Tesis Doctoral se va a diseñar un
controlador de vuelco robusto que sea capaz de compensar retardos en la red de comuni-
cación, es decir, tanto en la señal de entrada al controlador (enviada por el sensor) como
la de salida (enviada al actuador). Para evaluar el rendimiento del mismo, se comparará
este con un controlador similar pero que no tenga en cuenta el retardo en su diseño.

Previo al desaroollo del controlador, se estudiará la precisión de los sensores de bajo
coste utilizados en comparación con sus homólogos de altas prestaciones y precio para ver
si es viable la utilización de este tipo de sensores para el diseño del controlador propuesto.
Asimismo, se va a analizar la velocidad y precisión de procesamiento de las computadoras
de bajo coste, para ello se van a utilizar distintos metodos para la estimación del ángulo
de balanceo. Para la evaluación de estos sistemas se van a realizar ensayos experimentales
en un vehículo y un entorno real sometido a distintas maniobras típicas de una circulación
cotidiana.

Por último, para afrontar el problema del retardo indicado en párrafos anteriores,

Palabras clave: IoT, ADAS, RSC, NCS, Vuelco, Retardo en señales, Redes de comu-
nicación, filtro de Kalman, redes neuronales, H∞.
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ABSTRACT

Due to the high number of victims in traffic accidents, the European Commission has
established as a priority the reduction of deaths through the vision zero objective, which
aims to reduce the number of road deaths to zero by 2050. For this purpose, to improve
their stability, comfort and manoeuvrability several systems are being incorporated into
vehicles. Within the current automobile fleet, one of the vehicles most involved in traf-
fic accidents are heavy duty vehicles which, due to the height of their centre of gravity,
are more likely to roll over. Due to this, much of the research work in the automotive
field focuses on the development of control systems to improve stability in commercial
vehicles.

For the correct functionating of these systems, it is necessary to always know the dy-
namics of the vehicle through variables such as accelerations, speeds and angles. For these
devices to work in the most correct and safe way possible, it is necessary that they fulfil
two main characteristics. precision in the measurements made and speed in the acquisition
and processing of data.

One of the most important variables of the lateral dynamics of a vehicle to control its
stability is the roll angle. This angle can be precisely measured through dual antenna GPS
systems, but it is a very expensive method, and it would significantly increase the price
of vehicles. On the other hand, the measurement of this value through low-cost sensors is
complicated and not very accurate, for this reason many investigations are focused on the
development of observers that can estimate this angle through low-cost sensors.

For the correct operation of current vehicle control systems, it is necessary for the
different components, sensors, controllers, and actuators to communicate with each other.
To make communication as fast as possible, Network Control Systems (NCS) have been
developed that allow all components to be connected to the same network individually.
The problem that exists is that network-induced delays can appear, which causes a reduc-
tion in the performance of these systems and can compromise the safety of the vehicle.
For this reason, it is necessary that the controllers that are incorporated in current vehicles
consider the possible delay in the communication between the different components.
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In this Doctoral Thesis a vehicle with low-cost sensors and processors will be ins-
trumented. The precision of the sensors will be evaluated with a high performance and
price device, and the speed and processing precision of low-cost computers will be analy-
sed, using them to estimate the roll angle using different methods. For the evaluation of
these systems, experimental tests will be carried out on a vehicle and a real environment
subjected to different typical manoeuvres of a daily traffic.

Finally, to face the delay problem indicated in previous paragraphs, a roll stability
controller will be designed that is capable of compensating delays in the communication
network, that is, both in the input signal to the controller (sent by the sensor) and output
(sent to actuator).

Keywords: IoT, ADAS, RSC, NCS, Rollover, Time delay, Communication network,
Kalman filter, Neuronal Networks, H∞.
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

1. INTRODUCCIÓN

Debido al elevado número de víctimas en accidentes de tráfico, la Comisión Europea
ha establecido como una prioridad la reducción de los fallecimientos a través del objetivo
"Visión Cero”, el cual pretende reducir a cero el número de muertes en carretera para el
año 2050 [1]. Por esta razón, hoy en día se están incorporando sistemas de ayuda a la con-
ducción, también conocidos como sistemas ADAS (Advance Driver Assitance System),
a los vehículos que mejoran su estabilidad, confort y maniobrabilidad. Dentro del parque
automovilístico actual, uno de los vehículos más involucrados en los accidentes de tráfico
son los vehículos comerciales, los cuales, debido a la altura de su centro de gravedad, son
más propensos a volcar. Debido a esto, gran parte de los trabajos de investigación en el
ámbito de la automoción se centran en el desarrollo de sistemas de control denominados
también RSC (Roll Stability Controller) para mejorar su comportamiento a vuelco. Para
el correcto funcionamiento de estos sistemas, es necesario conocer en todo momento la
dinámica del vehículo a través de variables tales como aceleraciones, velocidades y ángu-
los. Una vez obtenida esta información, durante la realización de distintas maniobras, se
actúa sobre sistemas del vehículo como son frenos, suspensión o dirección, mejorando de
esta manera el comportamiento de este. Para que estos dispositivos funcionen de la mane-
ra más correcta y segura posible, es necesario que cumplan dos características principales,
precisión en las medidas realizadas y velocidad en la adquisición y procesamiento de los
datos, así como en el envío de la información ya procesada.

Una de las variables de la dinámica lateral de un vehículo más importantes para poder
controlar su estabilidad frente al vuelco, es el ángulo de balanceo. Este ángulo se puede
medir de manera precisa a través de sistemas GPS de doble antena. El problema de este
sistema es que es muy caro por lo que es inviable su montaje en los vehículos en pro-
ducción en serie. Por otro lado, la obtención de este valor a través de sensores de bajo
coste es complicada, por esa razón muchas investigaciones se centran en el desarrollo de
observadores que sean capaces de estimar este ángulo a través de sensores de bajo coste o
de sensores que ya lleven instalados los vehículos actuales, con objeto de no incrementar
su coste.

Para el correcto funcionamiento de los sistemas ADAS en los vehículos actuales, es
necesario que los distintos componentes, sensores, controladores y actuadores, se inter-
cambien información. Para ello, se utiliza una red de comunicación intra-vehícular. Para
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que la comunicación sea lo más rápida posible se han desarrollado los sistemas de control
en red (NCS, Network Control Systems) que permiten que todos los componentes estén
conectados a una misma red de comunicaciones de manera individual. El problema que
existe es que pueden aparecer retardos inducidos por la red, lo que provoca una reducción
del rendimiento de estos sistemas y puede comprometer la seguridad del vehículo. Por
esta razón, es necesario que los controladores que se incorporen en los vehículos actuales
tengan en consideración el posible retardo en el envío de información entre los distintos
componentes.

Por otro lado, y con el fin de no incrementar el precio de venta de los vehículos co-
merciales, se están desarrollando observadores y controladores basados en dispositivos
de bajo coste (sensores, procesadores y actuadores). Para que estos sistemas sean fiables
y puedan compararse con sus homólogos de precio más elevado deben presentar unas
prestaciones similares. Es decir, los sensores de bajo coste han de ser capaces de obtener
una medida precisa de las distintas variables del vehículo y enviar esta información a los
computadores de bajo coste, los cuales deben procesar los datos de manera rápida para no
incluir retardos derivados del cálculo.

Por todo lo indicado anteriormente, la presente Tesis Doctoral tiene como objetivo di-
señar un sistema ADAS basado en un controlador de vuelco que sea capaz de compensar
retardos en la red de comunicación, es decir, tanto en la señal de entrada al controla-
dor (enviada por el sensor) como la de salida (enviada al actuador). Previo al desaroollo
del controlador, se va a instrumentar un vehículo con sensores y procesadores de bajo
coste. Se va a evaluar la precisión de los sensores con sus homólogos de altas prestacio-
nes y mayor precio y se va a analizar la velocidad y precisión de procesamiento de las
computadoras de bajo coste, realizando con ellas una estimación del ángulo de balanceo
mediante distintos métodos. Para la evaluación de estos sistemas se van a realizar ensayos
experimentales en un vehículo y un entorno real sometido a distintas maniobras típicas de
una circulación cotidiana.

Esta Tesis Doctoral se encuentra dentro del proyecto nacional competitivo Intelligent
Driving Safety System under an IoT platform with low-cost devices (RTI2018-095143- B-
C21) apoyado a través de “FEDER/Ministerio de Ciencia e Innovación - Agencia Estatal
de Investigación (AEI)" del Gobierno de España.
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1.1. Estructura del documento

El actual documento se organiza en 8 apartados o capítulos.

En el capítulo actual se introduce el tema a tratar y se presenta la estructura de la
presente Tesis Doctoral.

En el capítulo 2 se hace una revisión bibliográfica relativa a los sistemas de estima-
ción y de control en el sector de automoción y la tecnología de bajo coste. Se desarrolla
un estado del arte completo sobre los sistemas de ayuda a la conducción, líneas de inves-
tigación actuales enfocadas en algoritmos de estimación y de control, con consideración
del retardo, de la dinámica vehicular y toda la tecnología relacionada con dispositivos de
bajo coste y el concepto de Internet Of Things (IoT).

En el capítulo 3 se presentan los objetivos establecidos en la presente Tesis Doctoral.

En el capítulo 4 se establecen las distintas fases seguidas en el trabajo de investigación,
para facilitar su entendimiento.

En el capítulo 5 se explica la metodologia utilizada para el diseño de un estimador
del ángulo de balanceo basado en sistemas de bajo coste, donde se establece la arqui-
tectura utilizada tanto a nivel hardware, nivel software y de estructura de comunicación.
Se describe también los vehículos utilizados, las pistas utilizadas para los ensayos y la
metodología aplicada en dichos ensayos para la adquisición de los valores característi-
cos de la dinámica vehicular. Por otro lado, se analizan los resultados obtenidos, tanto de
precisión de los sensores de bajo coste como de capacidad y velocidad de cálculo de los
procesadores. En este estudio se establece el tiempo de adquisición máximo de los siste-
mas de procesamiento de bajo coste, así como el tiempo de cálculo para distintos tipos de
estimadores.

En el capítulo 6 se presenta el diseño de un controlador de vuelco con retardos en las
señales de entrada y salida de la red de comunicación, se define el modelo de vehículo y
el entorno de simulación utilizado para los ensayos.También se presentan los resultados
obtenidos aplicando el controlador de compensación del retardo en comparación con un
controlador que no tienen en cuenta el retardo en su diseño, pero al cual se le induce uno
durante la simulación.

En el capítulo 7 se presentan las conclusiones que se han obtenido en la presente Tesis
Doctoral una vez analizados los resultados obtenidos en los capítulos 5 y 6.
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En el capítulo 8 se proponen futuras líneas de investigación a partir de lo establecido
en la presente Tesis Doctoral.
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2. ESTADO DEL ARTE

Una de las principales causas de mortalidad en el mundo son los accidentes de tráfico.
Por esta razón, en la resolución 64/255 [2] de la Asamblea General de las Naciones Uni-
das se estableció el periodo comprendido entre 2011 y 2020 como el Decenio de Acción
para la Seguridad Vial con el fin de reducir las cifras de muertes en los accidentes de
tráfico. En el plan mundial de acción [3] desarrollado por la ONU se establecen 5 pila-
res fundamentales, los cuales se describen en la Figura 2.1. La presente Tesis Doctoral
está enmarcada en el pilar 3 "Vehículos más seguros". Dentro de este pilar existen varias
actividades relacionadas para su cumplimiento (Figura 2.2).

Fig. 2.1. Los 5 pilares para la mejora de la seguridad vial [3].

Por otro lado, la Unión Europea ha establecido el objetivo de reducir el número de
víctimas mortales derivadas de accidentes de tráfico a un ritmo de 50.000 víctimas al
año. Las medidas diseñadas para la consecución de estos objetivos es la incorporación
sistemas electrónicos de control de estabilidad, así como sistemas avanzados de frenado
de emergencia y sistemas de advertencia de cambio de carril. Por esta razón, la comisión
europea lanzó en el año 2011 el objetivo "Visión Cero" el cual pretende reducir a cero el
número de muertes en carretera en el año 2050 y plantea como objetivo intermedio reducir
al 50 % el número de víctimas antes del año 2030 [1]. El objetivo intermedio inicial se
estableció para su consecución en el año 2020. Como se indica en el documento de trabajo
de los servicios de la comisión "Próximos pasos hacia la «Visión Cero» [1]": “En los
últimos años se han estancado los avances en la reducción de la tasa de mortalidad en
carretera en toda la UE (Ver Figura 2.3). Parece muy improbable que se logre el actual
objetivo a medio plazo de la UE, consistente en reducir a la mitad el número de víctimas
mortales de accidentes de tráfico entre 2010 y 2020. Se ha avanzado incluso menos en la
prevención de lesiones graves.", el plazo para la consecución del objetivo intermedio se
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Fig. 2.2. Actividades para el desarrollo del pilar 3 [3].

ha extendido para el año 2030.

En España, según los datos estadísticos proporcionados por la Dirección General de
Tráfico (DGT) en su documento anual “Las principales cifras de la siniestralidad vial.
Edición ampliada. España 2019 [4] indican las siguientes cifras respecto a los accidentes
con víctimas durante el año 2019 en España “En el año 2019 se registra un total de
1755 fallecidos, 8613 hospitalizados y 130745 heridos no hospitalizados..... La tasa de
mortalidad en 2019 se situó en 37 personas fallecidas por millón de habitantes, igual al
objetivo indicado en la Estrategia de Seguridad Vial 2011-2020 como tasa de mortalidad
máxima en 2020.”. Los valores relativos al año 2020 no se incluyen debido a que, derivado
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Fig. 2.3. Victimas mortales de accidentes de tráfico en la UE [1].

de la crisis del coronavirus, los datos obtenidos no son representativos para evaluar la
tendencia que se de en la tasa de mortalidad.

Por todo lo anterior, la industria del automóvil lleva años incorporando sistemas de
ayudas a la conducción en todos sus modelos con el objetivo de reducir los accidentes
de tráfico en la carretera. Según el Informe y Análisis Sobre Influencia de los Sistemas
de Ayuda a la Conducción en la Seguridad Vial y su Aplicación para la Clasificación de
Vehículos [5] la incorporación de sistemas avanzados de asistencia al conductor (ADAS)
pueden reducir más de un 50 % los accidentes de tráfico como se muestra en la Figura
2.4. Aunque el aumento de las tecnologías favorece la reducción de los costes de estos
sistemas, es necesario, encontrar soluciones de un coste más bajo sin perder la eficiencia.

Otro problema a tener en cuenta es la antigüedad del parque automovilístico, vehículos
más antiguos son más propensos a no incorporar tecnologías de ayuda a la conducción, lo
que conlleva un mayor riesgo de accidentes. Por tanto, es necesario el desarrollo de siste-
mas de bajo coste cuya versatilidad permitan su incorporación en todo tipo de vehículos.
En España, el parque automovilístico esta envejecido, según los datos publicados en 2020
por ANFAC en su informe anual [6], el 61.6 % de los turismo tienen más de 10 años,
aumentando esta cifra hasta el 73.2 % en el caso de los camiones. La edad media de los
vehículos en España ha ido aumentando a lo largo de los años, como se puede observar
en la Figura 2.5, hasta alcanzar aproximadamente los 13 años contra los 10 años de media
en países como Francia o Alemania.
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Fig. 2.4. Potencial reducción de accidentes usando ADAS [5].

Fig. 2.5. Edad media del parque automovilístico español según datos de la DGT 2020 [6].

2.1. Sistemas de ayuda a la conducción

Los sistemas avanzados de asistencia al conductor (ADAS – Advanced Driver Assis-
tance Systems) son cada vez más comunes en los vehículos de todas las gamas. El avance
de la tecnología, la reducción del precio del desarrollo de diversas aplicaciones o compo-
nentes y la necesidad del mercado de sistemas que reduzcan los accidentes y mejoren el
confort en la carretera, hacen que gran parte de la inversión de la industria del automóvil
se centre, además del desarrollo de nuevos sistemas de propulsión, al diseño y desarrollo
de sistemas de ayuda a la conducción y sistemas de conducción autónoma.

Estos sistemas son capaces de gestionar tareas simples como mantener la velocidad
del vehículo o la gestión automática de las luces, o tareas más complejas como la eva-
sión de posibles situaciones de riesgo tales como colisiones frontales o salidas de carril
actuando directamente sobre los elementos de frenado o dirección del vehículo. Estos sis-
temas son considerados el primer paso para el desarrollo de vehículos autónomos, donde
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es necesario que el vehículo sea capaz de evaluar todas las situaciones y elementos del
entorno y actuar en base a esto para evitar cualquier situación de riesgo para el conductor
y el resto de los conductores y peatones [7].

Como se explica anteriormente, uno de los principales objetivos de la UE es reducir
el número de víctimas mortales en las carreteras, para ello uno de los puntos de actuación
es la incorporación de sistemas ADAS en lo vehículos. Por esta razón, a partir de Julio
del año 2022 se pretende hacer obligatorio a todo vehículo homologado la incorporación
de distintos ADAS relacionados con la detección de ángulos muertos, somnolencia, per-
manencia de carril, etc. (Figura 2.6).

Fig. 2.6. Nuevos dispositivos de seguridad obligatorios a partir de 2022 [1].

Para asegurar mejoras reales en la seguridad vial tras la implementación de un ADAS,
es necesario saber el impacto que tendrá esta en la carretera. Esta estimación debe reali-
zarse independientemente del tipo de contramedida de seguridad elegida. La evaluación
debe comenzar desde la perspectiva del conductor individual ya que el ADAS da en un
primer nivel de soporte a conductores individuales. Tras esto, es necesario estimar la rela-
ción entre los cambios en el comportamiento del conductor individual y el impacto en el
sistema de tráfico de tal manera que se puede saber el impacto general de seguridad tras la
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implementación del sistema. Antes de la implementación a gran escala del ADAS, y para
estimar todo lo indicado anteriormente se debe tener un modelado del sistema de tráfico
[8].

Por otro lado, muchos de estos elementos pueden ser activados o desactivados por el
conductor, por lo que para que el impacto sea real en la mejora de la seguridad vial, debe
tenerse en cuenta el grado de implicación del conductor en función de cómo impactan
en la conducción. Los métodos actuales para medir el uso de ADAS incluyen estudios
de penetración de mercado, experimentos de campo en la carretera, observación y varios
enfoques de encuestas [9]-[11].

Desde el punto de vista de funcionamiento, para que estos sistemas trabajen de una
manera fiable, es necesario que sean capaces de reconocer objetos u obstáculos en la
carretera, los límites de esta, señales de tráfico y todo elemento en el entorno de manera
precisa, para poder avisar al conductor mediante distintos testigos y avisos sonoros del
vehículo o actuar directamente sobre la dinámica del vehículo (ver Figura 2.7). Para esto,
no solo se debe ser capaz de evaluar el entorno, sino que es necesario conocer muy bien
los valores de referencia de la dinámica vehicular en cada instante de tiempo (velocidad
del vehículo, aceleración, potencia requerida, ángulos característicos, etc.).

Fig. 2.7. Sistemas ADAS mas comunes en los vehículos actuales [12].

En función del grado de intervención, estos sistemas pueden clasificarse en dos gran-
des grupos: sistemas de ayuda pasivos y sistema de ayuda activos.
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2.1.1. Sistemas de ayuda pasivos

Los sistemas ADAS pasivos son aquellos que se encargan de avisar al conductor de
potenciales situaciones de peligro o mejorar el rendimiento del vehículo [13]. Estos avisos
pueden darse de manera visual a través de testigos en el clúster o de manera sonora.

Algunos de estos sistemas no avisan al conductor de potenciales situaciones de peli-
gro, si no que buscan mejorar la visibilidad de la carretera (Luces adaptativas), advertir de
distintos elementos del entorno (Reconocimiento de señales) o evitar pequeños golpes o
accidentes en ciertas maniobras (Cámara de visión trasera). En la tabla 2.1 se pueden ver
una descripción de los sistemas ADAS pasivos más comunes en la actualidad.

2.1.2. Sistemas de ayuda activos

Los sistemas ADAS activos son aquellos que además de advertir al conductor de po-
tenciales situaciones de riesgo, toman el control del vehículo de manera total o parcial
con el fin evitar situaciones de riesgo [13]. Estos sistemas ya no solo necesitan sensores
que le permitan percibir todo el entorno, si no que deben actuar sobre los sistemas del
vehículo. Los principales sistemas sobre los que se actúan son:

Sistema de frenado: Se actúa sobre el sistema de frenado tanto para evitar colisio-
nes como para en algunas ocasiones mejorar la estabilidad del vehículo.

Sistema de dirección: Se actúa sobre el sistema de dirección para evitar potenciales
colisiones o facilitar ciertas maniobras.

Sistema de suspensión: Se actúa sobre el sistema de suspensión para mejorar tanto
el confort como la estabilidad del vehículo.

Motor: Se actúa sobre el motor para controlar la potencia de este o la velocidad del
vehículo.

Caja de cambios: Se actúa sobre la caja de cambios en los casos de cajas automa-
tizadas o automáticas para mejorar el rendimiento del vehículo.

Los sistemas ADAS activos pueden actuar únicamente en uno o en varios de estos
sistemas. Los sistemas más completos y que más se aproximan a la conducción autónoma
suelen actuar simultáneamente en varios de estos elementos, incluyendo adicionalmente
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no solo la información de sensores si no incluso de sistemas de geolocalización para co-
nocer la ubicación del vehículo. En la tabla 2.1 se muestra una descripción de los sistemas
ADAS activos más comunes en la actualidad.

Tabla 2.1. Sistemas ADAS pasivos y activos mas comunes en la actualidad [14].

ADAS Descripción

Sistema de recomendación de
cambio de marcha

Evalúa a tiempo real el par motor requerido y el rendi-
miento de este para indicar en el cuadro al conductor la
marcha más recomendada tanto para reducir el consu-
mo de combustible como para mejorar el rendimiento del
vehículo.

Indicador de ángulo muerto
Indican, normalmente con un testigo en el retrovisor, de
la presencia de vehículos en el ángulo muerto del vehícu-
lo cuando se intenta realizar un cambio de carril.

Sistema de luces adaptativas

Regulan de manera automática el alcance de las luces en
función de la velocidad del vehículo. También son capa-
ces de alternar entre luces de carretera y luces de cruce
para evitar deslumbramientos de vehículos que vienen de
frente, e incluso algunos sistemas más avanzados ciegan
únicamente la parte que pueda deslumbrar al vehículo
que viene en dirección contraria dejando el resto de cam-
po de visión iluminado.

Sistema de visión nocturna

Mediante una cámara de visión nocturna, este sistema es
capaz de mostrar en una pantalla del clúster el estado de
la carretera de una manera más nítida mejorando así la
visión del conductor.

Cámara de visión trasera

Durante maniobras en las que se inserta la marcha atrás,
el vehículo activa una cámara en la parte trasera del
vehículo para poder tener una mayor visibilidad de los
elementos que se encuentran detrás del vehículo.

Sistema de reconocimiento de
señales

Permite detectar las señales de tráfico de la carretera
y enviar dicha información al cuadro de instrumentos,
principalmente aquellas relacionadas con los límites de
velocidad o advertencias de seguridad.

12



CAPÍTULO 2. ESTADO DEL ARTE

ADAS Descripción

Control de crucero/Control de
crucero adaptativo

Mantiene la velocidad del vehículo de manera constante
según el indicado por el vehículo. La evolución de este
sistema es el control de crucero adaptativo (ACC), donde
no solo se mantiene la velocidad a la referencia indicada
por el conductor, pero esta se varia para adaptarla a la del
vehículo precedente manteniendo siempre la distancia de
seguridad.

Start-Stop
Apaga el motor de manera automática cuando el vehícu-
lo se detiene para reducir el consumo.

Queue Assist

Integran los dos elementos anteriores de tal manera que
durante un atasco el vehículo es capaz de frenar por com-
pleto y apagar el motor, y cuando el vehículo precedente
inicia la marcha, arrancar de nuevo el vehículo e iniciar
la marcha adaptando la velocidad mientras se mantiene
la distancia de seguridad.

Sistema avanzado de frenado de
emergencia (AEBS)

Frena el vehículo para evitar la colisión frontal, adicio-
nalmente a esto suele dar un aviso sonoro y visual al con-
ductor, y en algunas versiones más avanzadas pretensa
los cinturones para minimizar en la medida de lo posible
los daños del conductor.

Asistente de cambio de carril

Avisa al conducto en el caso que el vehículo pase la línea
que delimita el carril, actuando en última instancia sobre
la dirección del vehículo para evitar el cambio de carril
involuntario.

Aparcamiento asistido

Permite ante un hueco definido controlar únicamente la
dirección o en casos más avanzados dirección y motor
para aparcar de manera automática el vehículo. Asegu-
rando que la maniobra se haga de manera segura
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ADAS Descripción

Conducción predictiva

Principalmente desarrollado para camiones, estos siste-
mas tienen en cuanta la geolocalización del vehículo, la
topografía del terreno y el entorno, para adaptar la ve-
locidad y la marcha insertada para maximizar el rendi-
miento, acelerando y bajando marcha antes de una pen-
diente para mantener la velocidad durante toda la cuesta
por ejemplo

Uno de los ADAS activos presentes principalmente en los vehículos pesados, son los
sistemas de estabilidad lateral frente al vuelco (RSC de sus siglas en ingles Roll Stabi-
lity Control). Estos sistemas suelen actuar sobre distintos elementos del vehículo para
mantener la estabilidad lateral a vuelco del vehículo, es decir, disminuir en la medida
de lo posible el ángulo de balanceo. En el siguiente punto se presentan los elementos del
vehículo en los que se basan estos dispositivos y los sistemas que incorporan los vehículos
del actual parque.

2.1.3. Actuadores y sistemas para la estabilidad lateral

Dentro de todos los sistemas de ayuda incorporados en los vehículos comerciales,
muchos de ellos se centran en estabilidad lateral frente al deslizamiento (ESP) y frente al
vuelco (RSC).

El más conocido es el control electrónico de estabilidad (ESP) el cual es obligatorio
en todos los turismos y vehículos comerciales ligeros que se vendan en la Unión Europea
desde el año 2014. Este sistema controla la adherencia del vehículo y cuando esta llega
a un límite, se actúa sobre la potencia del motor y sobre el sistema de frenos de manera
individual en las 4 ruedas. El sistema monitoriza la posición del volante y la compara
con la dirección real del vehículo a través de sensores de giro de ruedas, ángulo de direc-
ción, aceleración lateral y longitudinal. Un esquema de los componentes que conforma el
sistema ESP se muestra en la Figura 2.8.

Con la información obtenida de los sensores indicados anteriormente se pueden detec-
tar fenómenos de sobreviraje (Deslizamiento del eje trasero) o subviraje (Deslizamiento
del eje delantero) y frenar las ruedas afectadas distribuyendo el par motor de manera ade-
cuada en cada neumático para así mantener el vehículo dentro de la calzada durante una
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Fig. 2.8. Componentes que integran el sistema ESP [15].

curva (ver Figura 2.9).

Fig. 2.9. Actuación del sistema ESP [16].

En el caso de los vehículos pesados, adicionalmente a lo indicado anteriormente,
otro fenómeno que puede provocar situaciones potenciales de riesgo es el vuelco. Es-
tos vehículos debido a sus características y a las cargas que suelen llevar requieren la
actuación sobre el sistema de frenos y suspensión, para reducir al máximo el ángulo de
balanceo del vehículo, reduciendo así la inercia lateral y por tanto el riesgo de vuelco.

Los sistemas de suspensión activa permiten modificar la fuerza vertical sobre el siste-
ma de suspensión de manera independiente, de esta manera el sistema de control evalúa el
estado de la carretera y la situación actual del vehículo y envía una serie de señales eléctri-
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cas a cada suspensión, para así evitar ángulos de balanceos críticos que puedan provocar
vuelcos.

Dentro de los sistemas de suspensión activa existen distintos tipos o tecnologías para
conseguir variar la dureza de la suspensión y así ajustar la fuerza vertical en cada eje:

Amortiguadores magnetoreológicos: El propio aceite de amortiguación contiene
propiedades magnéticas, de tal manera que en función de la excitación a la que este
sometido y la dirección del campo magnético resultante se ajusta la dureza de la
suspensión [17].

Accionamiento hidráulico: La dureza de la suspensión se controla modificando la
presión interna del aceite del amortiguador. El funcionamiento es similar al de un
amortiguador bitubo presurizado, con la diferencia que la presión interna se controla
a través de una electroválvula gobernada por una unidad de control [18].

Suspensión neumática: En vehículos más pesados, donde se incorporan suspensio-
nes neumáticas, la gestión de la suspensión se realiza controlando la presión y flujo
de aire que se introduce en el diapress. Estos sistemas no solo se adaptan para evitar
el vuelco si no que, al ser vehículos cuya carga varía mucho, la dureza de la sus-
pensión se adapta al peso del vehículo. La suspensión neumática es la más común
en vehículos pesados de transporte de carga, donde el peso por ejes puede variar
en función de la carga transportada y por tanto son más propensos a inestabilidades
tanto longitudinales como laterales [19].

2.2. Algoritmos de estimación de la dinámica vehícular

Como se ha indicado en los puntos anteriores, la alta tasa de víctimas de accidentes
de tráfico tiene un gran impacto a nivel social y económico. En particular, los accidentes
de tráfico donde existen mas daños, son aquellos donde se involucran vehículos pesados
debido a su mayor propensión a volcar. Por esta razón, muchas investigaciones se cen-
tran en desarrollar sistemas de control de estabilidad de vuelco (RSC). Estas tecnologías
pueden ayudar a evitar o reducir la gravedad de un accidente.

Para el correcto funcionamiento de estos sistemas es necesario conocer las variables
principales del vehículo como velocidades angulares, posiciones angulares, aceleración
lateral y longitudinal [20]-[22]. En cuanto al diseño de sistemas RSC, para que estos
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tengan un rendimiento adecuado, es obligatorio conocer las variables características de
la dinámica del vehículo. Uno de los parámetros más importantes relacionados con la
dinámica de vuelco es el ángulo de balanceo. El problema es que este ángulo solo se
puede medir directamente con equipos de un coste muy elevados, lo que incorporarlos
aumentaría el precio de los vehículos comerciales. Sin embargo, estas variables pueden
ser estimadas a través de la fusión y el procesamiento de datos adquiridos por dispositivos
de bajo costo o desde los sensores instalados en los vehículos actuales (fusión sensorial)
[23], [24]. Los sensores más comunes utilizados para estimar la dinámica del vehículo son
acelerómetros y giroscopios, que están integrados en un sensor IMU (Intertial Measured
Unit).

Como se ha indicado anteriormente, la costosa medición en el vehículo del ángulo de
balanceo [25] ha conducido al desarrollo de diferentes conceptos de estimación basados
en la utilización de diferentes tipos de sensores: sensor de ángulo, sensores inerciales y
giroscopo [23], velocidad angular y acelerómetros [24], acelerómetros laterales y girosco-
pio [26]-[28], acelerómetros y sensores de velocidad de guiñada y velocidad de balanceo
[27], [29]-[31], sensores de vehículos y GPS de bajo costo [32], [33] y sensores laterales
de fuerza de los neumáticos [34].

Entrando en detalle sobre las metodologías aplicadas para la estimación del ángulo
de balanceo, mediante los sensores indicados en el párrafo anterior, la fusión de varias
variables características se suele utilizar para la evaluación de la dinámica lateral frente
al vuelco del vehículo. Actualmente, los trabajos se centran no solo en la fusión de datos
sino en la utilización de distintos métodos con el fin de realizar estimaciones precisas en
las cuales el posible ruido externo este filtrado.

Un ejemplo de la utilización de distintos metodos de estimación se presenta en [29],
donde se utiliza un estimador basado en la fusión de sensores, que combina una red neuro-
nal (NN) con un filtro de Kalman para estimar el ángulo de balanceo del vehículo. La red
neuronal estima un "ángulo de pseudo-balanceo” a través de variables que se miden fá-
cilmente con sensores inerciales (IMU), tales como aceleración longitudinal, aceleración
lateral, velocidad de guiñada y velocidad de balanceo. Este pseudo ángulo de balanceo se
introduce en el filtro de Kalman para filtrar el ruido y minimizar la varianza y los errores
máximos en la estimación.

Otra área de la automoción donde se están desarrollando muchos trabajos para la
estimación del ángulo de balanceo es la del vehículo eléctrico. En algunas configuraciones
de estos vehículos, puede controlarse la velocidad de cada rueda de manera individual, lo
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que permite gestionar y controlar la estabilidad lateral de una manera muy precisa. Por
esta razón, en [26] se propone un método para la estimación de la velocidad del vehículo
y el ángulo de balanceo a través de la información que pueden proporcionar los sensores
ya equipados en los automóviles modernos. En este trabajo se estima la fuerza de fricción
longitudinal del neumático y el ángulo de balanceo, y tras esto se fusionan estos dos datos
para estimar la velocidad del vehículo, este valor no depende del coeficiente de fricción
del neumático y la carretera ni de los ángulos de la carretera.

Todos los trabajos indicados utilizan sensores ya disponibles en los vehículos actuales
por dos razones principales, en primer lugar, la utilización de los sensores que ya incor-
poran los vehículos de producción en serie hace que el incremento del coste de venta de
los vehículos sea muy bajo, por otro lado, se simplifica mucho la implementación de estos
sistemas ya que no requieren la incorporación de nuevos elementos. Por ejemplo, en [35]
se estiman los ángulos de cabeceo y balanceo del vehículo usando la información de un
IMU de seis dimensiones, en concreto la aceleración lineal del vehículo y las velocidades
angulares de todos los ejes. Además de esta información, también utilizan los datos de los
sensores de velocidad de las ruedas y el ángulo del volante (presente en las direcciones
eléctricas en los vehículos actuales).

Respecto a los métodos utilizados para la estimación del ángulo de balanceo, los traba-
jos presentados anteriormente utilizan algoritmos basados en redes neuronales [29], [36],
filtro de Kalman [29], [33], [36], filtros bayesianos [37] y observadores robustos [30],
[38], [39]. Todos estos observadores deben trabajar bajo restricciones en tiempo real.

En la presente tesis doctoral se han utilizado dos de ellos: Filtro de Kalman y redes
neuronales.

2.2.1. Estimadores basados en filtro de Kalman

El filtro de Kalman es un algoritmo el cual permite estimar el estado no medible de un
sistema (estado oculto) en un sistema lineal. La ventaja de este filtro no es solo que puede
estimar este tipo de estados si no que puede ser utilizado en sistemas sometidos a ruido
[40].

El filtro de Kalman se suele usar en aplicaciones que requieren enfoques de fusión de
datos ya que es un método simple de implementar, se puede adaptar a diferentes configu-
raciones de sensores y proporciona estimaciones precisas en entornos donde los sensores
proporcionan datos con ruido [29]. Algunas de las aplicaciones prácticas de estos filtros
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en trabajos de investigación en el sector de la automoción están relacionados con la esti-
mación del ángulo de balanceo [29], [34].

El filtro de Kalman se basa en un sistema recursivo en el cual se considera que el
estado del sistema es una variable aleatoria, de tal manera que en un primer paso se hace
una predicción de esta (estimación a priori) y tras ello se realiza una corrección basada
en variables del sistema para tener una estimación final (estimación a posteriori) [41]. Es
decir, un filtro de Kalman se divide en dos pasos principales (ver Figura 2.10):

Predicción: Se realiza la predicción del estado a priori y la covarianza del error
asociada a esta.

Corrección: A través de la comparación del vector de observación y la actualiza-
ción de la ganancia del filtro se realiza la estimación definitiva del estado.

Fig. 2.10. Estructura básica de filtro de Kalman [41].

Este filtro permite realizar observaciones en sistemas lineales. Por esta razón, cuando
se busca realizar estimaciones en sistemas no lineales, uno de los algoritmos utilizados es
una variación del filtro de Kalman, conocido como filtro de Kalman extendido.

En el filtro de Kalman extendido se linealiza un sistema no lineal respecto a la estima-
ción realizada en ese instante. Los pasos del filtro son los mismos (predicción y correc-
ción) con la diferencia que en la etapa de predicción la covariancia del error no se puede
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obtener directamente, siendo necesario calcular el jacobiano para linealizar la función. La
linealización se debe realizar en cada estimación del estado.

El filtro de Kalman extendido parte del principio que la transformación linealizada
de las covarianzas y de las medias puede ser considerada similar a la transformación no
lineal. Otra transformación más precisa que la linealización en sistemas no lineales es
la transformación “Unscendent”. Esta transformación es la base de otro tipo de filtro de
Kalman, el filtro de Kalman “Unscendent” [42]. Una de las principales diferencias entre
el filtro de Kalman extendido y el filtro de Kalman “Unscendent” es que para el filtro de
Kalman extendido es necesaria calcular la Jacobiana, lo que puede aumentar el tiempo de
cálculo significativamente.

La transformación “Unscendent” permite calcular la función densidad de una variable
aleatoria que ha sido sometida a una transformación no lineal. El método esta basado en
que es sencillo realizar una transformación no lineal en un punto singular, y, por tanto,
se puede encontrar una distribución gaussiana cuya función de densidad se aproxime a
la real del sistema. Para realizar este método, se eligen unos puntos llamados puntos
sigma cuya covarianza y media sean iguales a las de la variable aleatoria resultado de la
transformación no lineal [43].

En esta Tesis Doctoral, se van a utilizar los Filtros de Kalman Lineal y “Unscendent”
para estimar el ángulo del ángulo de balanceo del vehículo. En ambos Filtros de Kalman,
las medidas de los sensores que se van a utilizar son la aceleración lateral y la velocidad
del ángulo de balanceo, ambos obtenidos a través de un sensor IMU situado en el centro
de gravedad del vehículo. El desarrollo matemático de ambos filtros se presenta en la
5.1.2.

Por tanto, la novedad presentada en esta Tesis Doctoral es la utilización de un fil-
tro de Kalman para la estimación del ángulo de balanceo en tiempo real utilizando una
arquitectura basada en procesadores y sensores de bajo coste.

2.2.2. Estimadores basados en redes neuronales

Las redes neuronales son un sistema que, imitando el mismo esquema de funciona-
miento que la estructural neuronal de cualquier cerebro, permiten procesar grandes grupos
de información para obtener resultados que con otros métodos no sería posible. Como
ocurre en su equivalente biológico, estos sistemas serán más precisos cuantos más da-
tos procesen ya que aprenden de la experiencia previa, por lo que es necesario tener un
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conjunto de datos previos que permita entrenar a la red antes de su uso [44].

La estructura de una red neuronal esta formada por una interconexión de varias neuro-
nas organizadas en distintas capas, las cuales, con la información obtenida de una fuente
exterior, la procesan a través de las distintas conexiones entre neuronas hasta obtener una
nueva información, la cual se envía al exterior. De esta manera, se pueden diferenciar tres
grupos principales en una red neuronal artificial, una capa de entrada, capas ocultas y capa
de salida (ver Figura 2.11):

Fig. 2.11. Estructura básica de una red neuronal artificial (ANN)[44].

Capa de entrada: Reciben la información del exterior (Proveniente de sensores de
bajo coste por ejemplo).

Capas ocultas: Reciben la información proveniente de otras neuronas y procesan
dicha información enviándola a la siguiente.

Capa de salida: Reciben la información procesada por la red y la envían al exterior
como resultado del sistema (En los estimadores presentados en esta Tesis Doctoral,
este resultado sería el ángulo de balanceo).

Las interconexiones entre neuronas no solo se realizan entre las distintas capas (cone-
xiones intercapa) si no que en algunos casos pueden realizarse conexiones entre neuronas
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de la misma capa. Estos últimos tipos de conexiones se denominan como conexiones la-
terales o intracapa. Dependiendo de la complejidad del elemento a estimar o del sistema,
una red puede estará formada por distinto número de capas.

Como se indicaba al principio, para que una red sea efectiva debe realizarse una fa-
se de entrenamiento previo, donde se tengan valores de entrada y los valores de salida
(Obtenidos mediante pruebas en carretera con un sensor de ángulo de balanceo por ejem-
plo).Durante esa fase se envia la información a la red neuronal y partiendo de unos pesos
en la capa oculta aleatorios, se van modificando estos hasta que la red sea capaz de obtener
de la manera mas precisa la salida deseada [45].

Las redes neuronales por tanto, son un método útil para la estimación de los esta-
dos característicos del vehículo. El incremento de la capacidad de procesamiento durante
los últimos años ha permitido mejorar la efectividad de estos sistemas ya que es posible
realizar cálculos más complejos a una mayor velocidad. Este método lleva siendo utili-
zado desde hace años, como por ejemplo ocurre en [46] donde se usa un red neuronal
para estimar el coeficiente de fricción de la rueda en trenes. Para la estimación del án-
gulo de balanceo existen muchos trabajos utilizando redes neuronales como método de
estimación, por ejemplo, en [47] se estima el ángulo de balanceo utilizando como entrada
una composición derivada de la velocidad y aceleración de Coriolis del centro de masa,
el ángulo del volante y las fuerzas estabilizadoras de la suspensión activa presente en el
vehículo. Este estimador esta formado por 2 capas, la primera formada por 16 neuronas
por entrada teniendo en cuenta los 3 estados anteriores. Es decir, para predecir el estado
actual se utilizan los 3 últimos valores de los estados y las entradas. La arquitectura de la
red neuronal desarrollada en [47] se muestra en la Figura 2.12.

2.3. Algoritmos de control de la dinámica vehicular

Además de la estimación de los estados del vehículo que no se pueden medir de ma-
nera directa por los sensores actuales, otro de los puntos mas importantes en los diferentes
trabajos de investigación es la del diseño de controladores para la mejora de la dinámica
vehicular.

Los controladores se encargan de actuar sobre los sistemas del vehículo, como son,
sistema de frenado, sistema de dirección o sistema de suspensión, para evitar que esas
potenciales situaciones de riesgo se conviertan en un accidente, es decir, modificar el
estado o comportamiento del vehículo para reducir el número de situaciones peligrosas
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Fig. 2.12. Estructura de una red neuronal para la estimación del ángulo de balanceo [47].

en la carretera. Por todo esto y teniendo en cuenta los datos indicados al inicio de este
capítulo, muchos de los trabajos de investigación actuales están centradas en el diseño de
sistemas RSC en vehículos comerciales ya que estos son los que tienen mas tendencia a
volcar. Dentro de estos trabajos existen distintas metodologías y distintos actuadores a los
que van aplicados.

Al igual que para la estimación, el uso de redes neuronales es uno de los métodos uti-
lizados para el control de la dinámica vehículos o el diseño de sistemas antivuelco. Así en
[48] se propone un sistema de control de prevención de vuelco compuesto por una adver-
tencia de vuelco y un algoritmo de control. Es decir, se presenta un doble enfoque, el de
sistema pasivo (aviso de una situación de peligro) y sistema activo (actuación para evitar
una situación de peligro). En el caso del segundo punto, el control se realiza actuando
sobre la dirección delantera activa.

Respecto al control del vuelco, el actuador mas común sobre el que se suele actuar es
la suspensión. Pero para que estos sistemas sean mas completos, no solo se debe tener en
cuenta el ángulo de balanceo del vehículo si no que existen factores externos que pueden
afectar al vuelco. El estado de la carretera o la presencia de peraltes puede incrementar
el riesgo de vuelco y motivo de ello es necesario conocer esas influencias externas. En
[49], se desarrolla un controlador de estabilidad lateral y vuelco a través de un Regulador
Cuadrático Lineal (LQR, Lineal Quadratic Regulator) que tiene en cuenta el ángulo de
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inclinación de la carretera y utiliza la suspensión activa tanto para la estabilidad lateral
como para el control de vuelco. Respecto a la estimación del ángulo de la carretera, este
valor no se puede medir directamente por sensores que lleva montados el vehículo por lo
que se estima mediante un filtro de Kalman. El problema que presenta LQR es que no
tiene en cuenta el efecto de perturbaciones en el modelo ni en las medidas.

2.3.1. El fenomeno del retardo en los sistemas de control

El fenómeno del retardo temporal aparece en muchos estudios sobre el control de
sistemas complejos. Hoy en día, los vehículos cuentan con redes de comunicación que
conectan sus componentes, como sensores, controladores y actuadores. La interconexión
de multiples elementos puede generar retardos en el envío de datos entre los distintos
componentes. Estos retardos pueden comprometer la precisión de cálculo de los estados
del sistema o alargar la activación de los actuadores, que pueden causar situaciones pe-
ligrosas en aplicaciones de seguridad en tiempo real. Esto ha llevado al diseño de los
denominados Sistemas de Control en Red (NCS, Network Control System) [50].

Los sistemas de control en red son una tecnología emergente en la industria que está
recibiendo una atención cada vez mayor. Una característica importante de los NCS es que,
en lugar de cablear los dispositivos de control con conexiones punto a punto, los sensores,
actuadores y controladores están todos conectados a la red como nodos.

Sin embargo, un problema inherente en los NCS es el retardo inducido por la red que
se produce al intercambiar datos entre dispositivos conectados al medio compartido. Este
retardo, ya sea constante o variable en el tiempo, puede degradar el rendimiento de los
sistemas de control e incluso desestabilizar el sistema.

Por todo lo indicado anteriormente, varios estudios se centran en la compensación
de retardo de tiempo en señales de estado, entrada o salida en sistemas de control con
aplicaciones en tiempo real.

Un ejemplo de ello es el presentado en [51], donde se ha diseñado un observador H∞
combinado con una red neuronal para estimar el ángulo de balanceo y el deslizamiento
lateral. La novedad de ese estudio es que se consideran retardos inducidos en la red si-
milar a los que se podrían generar en un sistema real derivado de la comunicación entre
los distintos sensores, procesadores y actuadores del sistema. Es decir, se busca que el
observador desarrollado sea robusto a este tipo de retardos para poder obtener un valor
preciso de ambas variables.
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Derivado de lo indicado anteriormente, la novedad presentada en esta Tesis Doctoral
es el diseño de un controlador H∞ para la estabilidad lateral frente al vuelco que tiene
en consideranción posibles retardos en las señales de entrada (obtenida por los senso-
res del vehículo) y en las señales de salida (enviadas desde el controlador al sistema de
suspensión activa del vehículo).

2.4. Internet of Things (IoT) y sistemas de bajo coste en la industria

El término internet de las cosas (IoT) se refiere a la interconexión de elementos iden-
tificables inequívocamente en dispositivos dentro de la infraestructura de internet [52]. El
aumento de la potencia informática, la reducción del consumo y el tamaño de los disposi-
tivos electrónicos, junto con la gran variedad de tecnologías de comunicación y protocolos
de red que se utilizan en internet, ha provocado el desarrollo de sistemas basados en inter-
net de las cosas (IoT), que se está aplicando hoy en día no solo en fabricación inteligente,
asistencia sanitaria y ciudades inteligentes; sino que también se aplica en transporte y
vehículos inteligentes [53]-[58].

Las tecnologías IoT pueden contribuir a la implementación de sistemas RSC en tiempo
real en vehículos comerciales, proporcionando un valor ya que son capaces de integrar
una gran cantidad de sensores, actuadores y dispositivos de comunicación (dispositivos
móviles, dispositivos GPS y computadoras integradas) [59], [60].

Los principales elementos que se deben tener en cuenta en una arquitectura IoT para
implementar sistemas RSC integrados para los vehículos son [61]:

El primer componente arquitectónico de IoT debe ser la capa de percepción. Esta
capa recopila datos utilizando sensores, los cuáles son considerados los impulsores
más importantes en IoT [62].

El siguiente componente arquitectónico es la comunicación, es decir el envío de la
información adquirida para su posterior tratamiento. Las tecnologías más comunes
para las comunicaciones vehiculares son Bluetooth, Zigbee y WiFi [63], este último
enfocado en la comunicación entre vehículos.

El último componente arquitectónico integra dos tipos de elementos de software:
middleware y aplicaciones. El middleware mejora la interoperabilidad de los dis-
tintos componentes y mejora su rendimiento, basicamente es el traductor que faci-
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lita la comunicación entre las distintas capas de la estructura de la arquitectura IoT
[59], [60], [64]-[67]. Las aplicaciones incluyen todos los servicios que notifican a
los conductores situaciones de riesgo y el envio de las órdenes apropiadas a los sis-
temas de seguridad activa del vehículo, es decir, la capa de salida de la arquitectura
IoT.

Dependiendo de la aplicación a la que va a estar destinada la solución IoT, esta arqui-
tectura puede verse modificada incluyendo o eliminando capas. Sin embargo, para mante-
ner un funcionamiento en tiempo real y unos valores de seguridad elevados, es necesario
considerar una serie de requisitos específicos que la arquitectura debe cumplir si quiere
ser utilizada en el desarrollo de sistemas de control RSC. Estos requisitos incluyen:

Los datos de los sensores deben ser adquiridos en alta frecuencia, al menos a 50Hz.

Para mantener costos razonables de vehículos comerciales, es necesario obtener
esta información de sensores de bajo costo;

Los datos que no se pueden proporcionar directamente por sensores de bajo costo,
como el ángulo de balanceo o el deslizamiento lateral, se deben estimar en tiempo
real;

Debe tener un bajo consumo energético para controlar la dinámica del vehículo
mientras el vehículo está funcionando;

El middleware debe integrarse de manera sincronizada, tolerante a fallos y confiable
de forma en que la información proveniente de sensores y estimadores llegue de
manera correcta a los actuadores.

Algunos trabajos de investigación se han centrado en el objetivo de diseñar sistemas de
a bordo pequeños y de bajo costo para aplicaciones de vehículos [59]-[61], [67]. Para ello
es necesario que tengan suficiente precisión y un tiempo de procesamiento pequeño para
aumentar la seguridad del vehículo mediante la inclusión de estimadores y controladores.
Estos microprocesadores no solo deben adquirir datos, también deben procesarlos para
estimar las variables de estudio. El uso de pequeños procesadores con una alta capaci-
dad de procesamiento y una serie de interfaces de entrada/salida, permite incorporar a los
vehículos tanto estimadores como controladores aumentando su seguridad. Investigacio-
nes anteriores [62] analizaron la integración de sensores de bajo coste en vehículos. Esta
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investigación indica que este tipo de kit de bajo coste podría presentar sesgos, retardos y
ruidos relevantes que necesitan ser estudiados experimentalmente.

Una de las novedades presentadas en esta Tesis Doctoral es la evaluación de la pre-
cisión proporcionada por sensores de bajo coste en comparación con sus homólogos de
altas prestaciones. Dentro de esta evaluación, se tendrá en cuenta la influencia del ruido
en la medición de variables características de la dinámica vehicular como pueden ser la
velocidad de balanceo y la aceleración lateral. Para la adquisición de estas variables, dos
procesadores de bajo coste van a ser utilizados, una Raspberry Pi 3 Model B y una Intel
Edison.

Por un lado, Raspberry Pi es considerado el micro-ordenador mas popular en la actua-
lidad, cuenta con sensores y módulos propios, así como conectores estándar de periféricos
(pantalla, techados, conectividad, audio). En [68], se utilizó una Raspberry Pi para adqui-
rir la dinámica de conducción de un vehículo propulsado por humanos. En [69], se utilizó
una Raspberry Pi para desarrollar un laboratorio virtual, que permite la fusión de datos de
varios sensores para ser empleada en sistemas autónomos, robóticos y de transporte. En
[70], se diseñó un goniómetro/tensiómetro angular de bajo coste en base a una Raspberry
Pi. En [71], se consntruyó un sistema de regulador de tensión para fuentes de energía
fotovoltaica basado en Raspberry Pi. En [72], la Raspberry Pi se utilizó como puerta de
enlace para una integración eficiente de redes de sensores inalámbricos con Internet a tra-
vés de IoT. Como se puede ver, en trabajos anteriores, estas pequeñas computadoras se
utilizan para trabajos muy específicos. En [73], la comparación de algunas de sus capaci-
dades inherentes, como la conectividad y el consumo, fueron realizadas bajo condiciones
estáticas. En este trabajo se concluyó que las capacidades de estos procesadores en termi-
nos de velocidad de comunicación y consumo cumplen con creces los requisitos mínimos
establecidos para una serie de aplicaciones sanitarias.

Por otro lado, Intel Edison está destinado a ser un módulo informático de IoT profun-
damente integrado. Existen muchos estudios que la usan como dispositivo de adquisición
y procesamiento. Al igual que Raspberry Pi, Intel Edison es muy popular y existen mu-
chos recursos para mejorar capacidades de este procesador. En [74], se utilizó un prototipo
de implementación basado en Intel Edison para verificar un protocolo de agregación de
datos basado en identidad. En [75], parámetros vitales en tiempo real en neonatos fueron
adquiridos utilizando Intel Edison y la integración de IoT con dispositivos biomédicos. En
[76], Intel Edison se utilizó para desarrollar un sistema de neurofeedback para permitir a
cualquier persona con un déficit de atención, regular su cerebro para alcanzar un estado
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mental atento. En [77], Intel Edison se utilizó para crear un prototipo capaz de analizar y
procesar datos geoespaciales.

En la Sección 5.1.1 se presenta una información mas detallada de ambos procesado-
res. Como se ha indicado en la Sección 2.2, una de las novedades presentadas en esta
Tesis Doctoral es la evaluación del rendimiento de estos dispositivos de bajo coste para
la del ángulo de balanceo del vehículo, utilizando dos metodos de estimación que serán
comparados entre si en terminos de precisión y velocidad de procesamiento.
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3. OBJETIVOS

En la presente Tesis Doctoral se pretenden alcanzar dos objetivos principales:

Objetivo 1: Diseñar una arquitectura basada tanto en sensores como procesadores
de bajo coste. Esta arquitectura debe ser capaz de adquirir información sobre el
comportamiento dinámico del vehículo, como son sus aceleraciones y velocidades
angulares y posteriormente estimar el ángulo de balanceo del propio vehículo en
tiempo real.

Objetivo 2: Diseñar un controlador de vuelco (RSC, Roll Stability Control) que
tenga en cuenta posibles retardos en la red de comunicación, tanto en la entrada
como en la salida de la propia red, utilizando la información proporcionada por
sensores de bajo coste.

Derivado de estos objetivos, se definen dos objetivos secundarios:

Evaluar la precisión en la medida y la velocidad de procesamiento de los dos kits
diseñados en esta Tesis Doctoral, un kit compuesto por una placa Intel Edison y
un sensor inercial LSM9DSO y un kit compuesto por una placa Raspberry Pi y un
sensor inercial BNO055.

Evaluar el rendimiento del controlador del objetivo 2 comparándolo con un contro-
lador similar que no considere el retardo en su diseño.

Para la consecución de dichos objetivos, en esta Tesis Doctoral se van a realizar una
serie de ensayos en un entorno real. De esta manera, se van a comparar las velocidades
de adquisición y la precisión de los sensores de bajos coste con los obtenidos con equipos
profesionales de un precio mayor. Para evaluar la capacidad y la velocidad de cálculo de
los procesadores de bajo coste, se van a utilizar dos algoritmos distintos de estimación del
ángulo de balanceo como son el filtro de Kalman y redes neuronales.

Por otro lado, utilizando un modelo de vehículo validado experimentalmente y un en-
torno de simulación creado a través de los softwares TruckSim® y MATLAB-Simulink®,
se van a realizar una serie de ensayos de tal manera que se pueda comparar el rendimiento
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del controlador propuesto con otro controlador que no contempla el retardo en la red en
su diseño.
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4. FASES DE LA TESIS DOCTORAL

Una vez definidos los objetivos de la presente Tesis Doctoral, se plantea como se
observa en la Figura 4.1 las fases a realizar para la consecución de estos.

Fig. 4.1. Fases de la Tesis Doctoral.
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En la Fase 1 se establecerá la metodología de ensayo. Se definirá aquí toda la arqui-
tectura de ensayo (Hardware, software y comunicación), los estimadores elegidos para
la prueba de velocidad de calculo de los procesadores de bajo coste, la definición de los
ensayos a realizar y, por último, los criterios de validación establecidos para evaluar los
resultados.

En la Fase 2 se analizarán los resultados obtenidos en los ensayos. Se evaluará la
precisión de los sensores de bajo coste, la velocidad de procesamiento de la arquitectura
de bajo coste en la estimación del angulo de balanceo utilizando un filtro de Kalman y
utilizando redes neuronales. Estos resultados se compararán con los criterios de validación
establecidos en la fase anterior para evaluar la consecución de uno de los objetivos de la
presente Tesis Doctoral.

En la Fase 3, se desarrollará un controlador de estabilidad lateral frente al vuelco,
basado en un sistema de suspensión activa, el cual considerará posibles retardos en las
señales de entrada y de salida derivadas de retardos en los envios de información de los
sensores y la recepción de esta información por parte de los actuadores. Tambien se dise-
ñará un entorno de simulación basado en TruckSim® y MATLAB-Simulink® para probar
la eficacia del controlador propuesto. Por último, se establecerán los criterios de valida-
ción para evaluar el rendimiento del controlador diseñado en la presente Tesis Doctoral.

En la Fase 4 se analizarán los resultados obtenidos en las simulaciones, comparando
el valor del ángulo de balanceo aplicando el controlador diseñado con un controlador
similar pero el cual no tiene estos retardos considerados en su diseño, pero que durante la
simulación si se le aplican. Estos resultados se compararán con los criterios de validación
establecidos en la fase anterior para evaluar la consecución de uno de los objetivos de la
presente Tesis Doctoral.
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5. SISTEMA DE BAJO COSTE PARA LA ESTIMACIÓN DEL
ÁNGULO DE BALANCEO EN TIEMPO REAL

5.1. Metodología para el análisis de rendimiento de los sensores y procesadores

En este capítulo se presenta la metodología aplicada para el análisis de rendimiento de
los sensores y procesadores de bajo coste. En primer lugar se debe tener una arquitectura
para el ensayo en la que se puedan adquirir las medidas de todos los sensores de bajo
coste elegidos de manera sincronizada y precisa. Los resultados obtenidos con esta arqui-
tectura serán comparados con los obtenidos con un equipo de alto rendimiento destinado
especificamente para este tipo de mediciones.

Con el fin de evaluar el tiempo de cálculo de los procesadores de bajo coste elegidos,
se van a utilizar estimadores del ángulo de balanceo utilizando dos algoritmos distintos,
filtros de Kalman (Sección 5.1.2) y redes neuronales (Sección 5.1.3). En estas secciones
también se van a definir las mejoras o modificaciones que han sido realizadas para poder
incrementar el rendimiento de cálculo cuando estos sean implementados en los procesa-
dores de bajo coste.

En la Sección 5.1.4 se van a presentar los experimentos realizados en un entorno real,
los cuales buscan emular el comportamiento de un vehículo en condiciones de circulación
estandar.

Para la obtención de unas conclusiones validas respecto a los objetivos planteados,
todos los experimentos presentados en esta Tesis Doctoral deben ser replicables y los
resultados obtenidos fiables. Por esta razón, en la Sección 5.1.5 se establecen los criterios
y acciones realizadas para asegurar la validez de los datos obtenidos y en la Sección 5.1.6
se presentan los criterios utilizados para evaluar los resultados obtenidos.

5.1.1. Diseño del sistema de ensayo

El sistema de ensayo considerado en esta Tesis Doctoral está basado en una arquitec-
tura de Internet de las cosas (IoT) integrada en un vehículo. Esta arquitectura esta empa-
quetada para que pueda ser instalada en cualquier tipo de vehículo. Se pueden diferenciar
tres aspectos principales: hardware, software y comunicación:
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Hardware

Para estudiar la viabilidad del uso de dispositivos de bajo coste para sistemas de
control integrados en vehículos, en la presente Tesis Doctoral se han elegido tres
kits completos (Adquisición y procesamiento): dos de bajo coste y uno de altas
prestaciones específico para este tipo de medidas (ver Figura 5.1).

Fig. 5.1. Kits para las pruebas en carretera.

• Primer kit de bajo coste compuesto por una Raspberry Pi 3 Model B [78], [79],
y una placa integrada con un sensor inercial (IMU) de bajo coste BNO055
[80]. En la Tabla 5.1, se pueden ver las especificaciones de ambos elementos
del kit.

• Segundo kit de bajo coste compuesto por una placa Intel Edison[81] conectada
a un sensor inercial (IMU) de 9 grados de libertad LSM9DSO [82]. En la Tabla
5.2, se pueden ver las especificaciones de ambos elementos del kit.

• Kit de referencia (Ground Truth). Está compuesto por un data logger VBOX 3i
dual antenna [83] que tiene a su vez conectado un sensor inercial (IMU) y una
doble antena GPS de Racelogic. Para poder medir con precision el balanceo
del vehículo (Angulo y velocidad), las dos antenas se han montado formando
90 grados con respecto a la dirección de circulación. Para la sincronización y
recopilación de datos de los kits de IoT, el controlador VBOX está conectado
a un ordenador portátil integrado en el vehículo. En la Tabla 5.3, se pueden
ver las especificaciones de ambos elementos del kit.
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Raspberry Pi 3 Model B

RAM 1 GB

CPU 4x ARM Cortex-A53, 1.2 GHz

GPIO 40 pines

Potencia y Consumo 5 V @ <1.5 W–6 W

Dimensiones 85.60 × 56.5 mm

Precio 33.70 e

IMU (BNO055)

Rango de velocidad angular ±125◦/s – ±2000◦/s

Rango aceleración ±2 g – ±16 g

Resolución rango angular 16 bits (Desde 0.003◦/s a ±125◦/s hasta 0.06◦/s a ±2000◦/s)

Resolución acelaración 14 bits (Desde 0.0002 g a ±2 g hasta 0.002 g for ±16 g)

Precio 29.50 e

Tabla 5.1. Especificaciones técnicas de los elementos hardware del kit Raspberry Pi.

Intel Edison

RAM 1 GB

CPU 4x Intel Atom Tangie rx86 dual core processor + Intel Quark core

GPIO 70-pines Hirose. 4 mm

Potencia y Consumo 3.3 V @ <1 W

Dimensiones 35.5 × 25 mm

Precio 42.00 e

IMU (LSM9DSO)

Rango de velocidad angular ±245◦/s– ±2000◦/s

Rango aceleración ±2 g – ±16 g

Resolución rango angular 16 bits (Desde 0.007◦/s a ±245◦/s hasta 0.06◦/s a ±2000◦/s)

Resolución aceleración 14 bits (Desde 0.0002 g a ±2 g hasta 0.002 g a ±16 g)

Precio 13.50 e

Tabla 5.2. Especificaciones técnicas de los elementos hardware del kit Intel Edison.
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VBOX 3i Data Logger Plus GPS Dual Antenna

Latencia 8.5 ± 1.5 ms

Frecuencia de muestreo 100 Hz

Rango velocidad de 0.1 Km/h hasta 160 Km/h

Peso 900 gramos

Memoria Compact Flash: Type I

Resolución velocidad 0.1 km/h

Potencia Max. 5.5 Watts

Dimensiones 170 × 121 × 41 mm

Precio >13,000 e

IMU (RLVBIMU04)

Rango velocidad angular ±150◦/s

Rango aceleración ±1.7 g

Resolución velocidad angular 0.01◦/s

Resolución aceleración 0.01 g

Precio >3,000 e

Tabla 5.3. Especificaciones técnicas de los elementos hardware del kit VBOX (kit de
referencia).

El vehículo elegido para la realización de las pruebas es una Mercedes Benz Sprin-
ter. La elección de este vehículo en concreto se fundamenta en dos razones princi-
pales:

• Es un vehículo comercial, el cual es más propenso a volcar. Este perfil de
vehículo es idóneo ya que el objetivo de la presente Tesis Doctoral es la crea-
ción de sistemas de control de vuelco.

• Ha sido utilizado en múltiples proyectos de investigación dentro del departa-
mento de Ingeniería Mecánica de la Universidad Carlos III de Madrid. Esto
implica que tanto el modelo matemático que representa la dinámica lateral de
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este vehículo como el modelo de TruckSim han sido validados en múltiples
ocasiones [30], [49], [51], [84].

Como se indica en [62], una elección precisa de la posición de los sensores inercia-
les y del controlador es esencial para mejorar la precisión de los kits de bajo coste.
Por esa razón, durante los ensayos, los sensores inerciales se ubican en el centro
de gravedad del vehículo como se representa en la Figura 5.2. Estos tres kits están
interconectados mediante un enrutador WiFi para administrar las comunicaciones
entre ellos de cara a sincronizar los experimentos y recopilar la información lista
para ser comparada.

Fig. 5.2. Vehículo de prueba (1) equipado con: los dos kits de bajo coste y el IMU de Racelogic
(2) ubicados en el centro de gravedad del vehículo (3), antena dual GPS (4) y VBOX

data logger (5).

Software

Para poder recopilar la información proporcionada por los tres kits de sensores de
manera sincronizada y obtener los datos necesarios para analizar la precisión y el
rendimiento de cada kit se ha utilizado una arquitectura software como la que se
muestra en la Figura 5.3.

El administrador de experimentos se encarga de proporcionar una interfaz de usua-
rio para poder iniciar y detener los experimentos y registrar la información proce-
dente de los kits experimentales. Está desarrollado en C++. Las clases específicas
incluidas en este componente son:
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Fig. 5.3. Arquitectura de software

• Red de comunicación de los kits: se encarga de enviar solicitudes a los kits ex-
perimentales (0, apagar el kit; 1, seguir ejecutando el experimento; 2, iniciar el
experimento y 3, finalizar el experimento). Además, también es el encargado
de recibir la información proporcionada por los kits VBOX, Raspberry Pi e
Intel Edison.

• Gestor de datos: se encarga de tomar los datos provenientes de los kits y al-
macenarlos en un archivo CSV. La información almacenada incluye los datos
del giroscopio y del acelerómetro recopilados con una frecuencia de muestreo
de 50 Hz.

• Interfaz de usuario: proporciona la funcionalidad para iniciar y finalizar los
experimentos a través de una interfaz de texto. Se conecta a la red de comuni-
cación de los kits para iniciar y finalizar un experimento de forma sincronizada
para todos los kits experimentales conectados.

El Componente VBOX se encarga de recopilar la información proporcionada por el
sensor Racelogic IMU y los datos de la antena dual GPS. Está desarrollado en C#.
Las clases específicas incluidas en este componente son:
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• Comunicador VBOX: supervisa la comunicación entre software VBOX y el
administrador de experimentos, de tal manera que recibe las ordenes de inicio
y fin de los experimentos y envía la información obtenida durante el ensayo.

• Software VBOX: se encarga de gestionar la información recibida por los sen-
sores durante la ejecución del experimento.

El Componente Intel Edison es el encargado de recopilar la información que pro-
porciona el giroscopio y acelerómetro incluidos en su arquitectura de hardware.
Este componente está implementado en C++. Las clases específicas incluidas en
este componente son:

• Comunicador Intel Edison: supervisa la comunicación entre el gestor de datos
y el administrador de experimentos, de tal manera que recibe las ordenes de
inicio y fin de los experimentos y envía la información obtenida durante el
ensayo.

• Gestor de datos: se encarga de crear una estructura de datos vacía para al-
macenar los resultados en la memoria RAM después de recibir la señal de
ïnicio del experimento", y enviar la estructura de datos con los datos recopi-
lados durante el experimento al Administrador de experimentos para fines de
almacenamiento, tras recibir la señal de "fin del experimento". La información
enviada se enruta a través del comunicador del kit y la red de comunicación
de los kits.

• Controlador de sensores: es responsable de registrar los datos de los sensores
atendiendo a la frecuencia de muestreo preconfigurada (en este caso 100 Hz).
Los datos se obtienen de los controladores de giroscopio y acelerómetro cuyas
librerias están disponibles en GitHub [85], [86].

• Cliente NTP: se encarga de registrar la fecha y hora real en el controlador
de hardware del kit experimental para garantizar que todos los kits tengan
la misma fecha y hora. Esto permite y facilita la comparación de resultados
durante la etapa de análisis de datos.

• Estimador del ángulo de balanceo: este componente únicamente se imple-
menta para los ensayos en los cuales se evalúa la capacidad de procesamiento
a través de la estimación del ángulo de balanceo. En él se incluye el software
(Filtro de Kalman o ANN) para estimar el ángulo de balanceo y enviar esta
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información al gestor de datos. Para esta estimación es necesaria la comuni-
cación de este componente con el controlador de sensores.

El componente Raspberry Pi tiene la misma estructura de clases que el componen-
te Intel Edison. Los controladores de sensores se desarrollaron en C++ tratando
de mantener el código lo más similar posible para maximizar la objetividad en la
comparación de resultados de rendimiento con otros dispositivos con diferentes ar-
quitecturas de hardware (como Intel Edison).

Comunicación

Con el fin de brindar homogeneidad en la comunicación entre los diferentes kits que
componen la arquitectura IoT y asegurar la sincronización al realizar las diferentes
pruebas, se ha utilizado la arquitectura de comunicaciones que se muestra en la
Figura 5.4.

Fig. 5.4. Esquema del sistema de comunicación.

Debido a como están concebidos los distintos dispositivos del kit Racelogic VBOX,
estos deben estar conectados físicamente mediante un cable al administrador de ex-
perimentos y entre ellos. Sin embargo, tanto Raspberry Pi 3 como Intel Edison
vienen con interfaces de comunicación inalámbrica que facilitan la conectividad
entre los componentes y permiten ubicarlos en prácticamente cualquier lugar del
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vehículo sin preocuparse por instalar cableado a lo largo de este. Aún más, los sen-
sores utilizados por estas plataformas de bajo costo se conectan directamente a las
placas de desarrollo mediante el uso de puertos GPIO. Por medio de una conexión
inalámbrico (802.11 g), se pueden conectar al administrador de experimentos.

5.1.2. Estimación del ángulo de balanceo utilizando filtro de Kalman

Por un lado, se va a utilizar un estimador del ángulo de balanceo basado en filtros de
Kalman. En este caso se utilizará un filtro lineal y un filtro “Unscented", de tal manera
que también se evaluará la precisión y la velocidad de ambos, de cara a poder determinar
cuál es el más adecuado en el caso de ser utilizado en futuros trabajos. Una explicación
mas detalla de la diferencia entre ambos filtros se dan en la Sección 2.2.1.

La novedad presentada en esta Tesis Doctoral no es el diseño en si de los estimadores
si no la utilización de estos filtros de Kalman para la estimación del ángulo de balanceo en
tiempo real utilizando una arquitectura basada en procesadores y sensores de bajo coste.

Para entender mejor este apartado, la Tabla 5.4 muestra todas las variables del modelo
y el estimador presentados en esta sección.

Antes de desarrollar los estimadores, es necesario definir el modelo matemático que
describe el vehículo utilizado en los ensayos en un entorno real. Es decir, el modelo pre-
sentado describe el movimiento de balanceo de una furgoneta Mercedes Benz Sprinter
como la definida en la Sección 5.1.1 en un sistema discretizado (ver Figura 5.5). El mo-
delo utilizado se presenta con mayor detalle en [84]

xk+1 = Adxk + Bdaym,k

yk = Cxk
(5.1)

donde:
xk = [ϕk ϕ̇k]

T (5.2)

Ad =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣ 1 + Ts 0

−
Kr ·Ts

Ixx
1 + Cr ·Ts

Ixx

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ (5.3)

Bd =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣ 0
ms·hcr·Ts

Ixx

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ (5.4)
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Variable Definición

xk Vector de estado
ϕk Ángulo de balanceo
ϕ̇k Velocidad de balanceo

aym,k Aceleración lateral
yk Vector observación
k Tiempo instantáneo

Ixx Momento de inercia de la masa suspendida
ms Masa suspendida
hcr Altura de la masa suspendida respecto al eje de balanceo
Cr Amortiguación torsional total
Kr Coeficiente de rigidez
Ts Tiempo de muestreo
g Aceleración de la gravedad
Pk Matriz del error de covarianza
R Matriz de covarianza del ruido medido
Q Matriz de procesamiento de covarianza del ruido
K Matriz de ganancia de Kalman
H Matriz de observación

Tabla 5.4. Glosario de variables

C =
[︂

0 1
]︂

(5.5)

Los valores constantes del modelo son los indicados en la Tabla 5.5.

Como se ha indicado antes, se han desarrollado dos estimadores del ángulo de balan-
ceo basados en filtros de Kalman:

1. Primero, se ha utilizado un estimador lineal de Kalman. Este estimador tiene como
entradas la velocidad de balanceo y la aceleración lateral. Como resultado, el com-
ponente de software proporciona un valor estimado del ángulo de balanceo en cada
instante de tiempo. Las fórmulas implementadas para los cálculos se presentan a
continuación [36]:
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Fig. 5.5. Modelo del vehículo

a) Predicción del estado:
x̄k|k−1 = Adx̄k−1|k−1 (5.6)

b) Predicción de la covarianza del error:

Pk|k−1 = AdPk−1|k−1AT
d +Q (5.7)

c) Ganancia de Kalman:

Kk = Pk|k−1HT [HPk|k−1HT + R]−1 (5.8)

d) Estimación del estado:

x̄k|k = x̄k|k−1 +Kk[ymeasured −Hx̄k|k−1] (5.9)

e) Estimación del error de covarianza:

Pk|k = [I −KkH]Pk|k−1 (5.10)

Para mejorar el rendimiento requerido para poder cumplir con los requerimientos
de trabajo en tiempo real, se ha optimizado el software de los componentes de bajo
coste de la siguiente manera:
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Variable Definición Valor

Ixx Momento de inercia de la masa suspendida 500 kg m2

ms Masa suspendida 1700 kg
hcr Altura de la masa suspendida respecto al eje de balanceo 0.35 m
Cr Amortiguación torsional total 3538.08 N m/rad
Kr Coeficiente de rigidez 18,438.02 N/m2

l f Distancia desde el centro de gravedad del eje delantero 1.51 m
lr Distancia desde el centro de gravedad del eje trasero 1.99 m
l Distancia entre ejes 3.5 m
t f Mitad del ancho de via, eje delantero 0.819 m
tr Mitad del ancho de via, eje trasero 0.819 m

Tabla 5.5. Variables del vehículo

a) Utilización de variables temporales para almacenar cálculos complejos que
son utilizados varias veces a lo largo del código sin cambiar dichos valores.

b) Reducción de los cálculos que involucran matrices expandiendo estas y anali-
zando los valores propensos a cambiar.

c) Optimización de la memoria pasando argumentos de función como referencias
en lugar de copias de la propia variable.

2. En segundo lugar, se ha utilizado un estimador de Kalman “Unscendent". De ma-
nera similar al estimador anterior, las entradas son la velocidad de balanceo, y la
aceleración lateral. Las fórmulas implementadas para los cálculos se muestran a
continuación [36]:

a) Calcular pesos:
Wm

0 =k/(n + k)
Wm

i =1/2(n + k); i = 1, . . . , 2n
Wc

i=k
/︂
(n + k)) + (1−α2+β)

Wc
i=1/2(n + k); i = 1, . . . , 2n

(5.11)

donde α es la distribución de los puntos de muestreo alrededor de la media, x̄,
β se utiliza para incorporar conocimiento previo de la distribución de x̄, n es
la dimensión de x̄, y k es un parametro de escalado:

k = α2(n + ϵ) − n
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ϵ suele ser 0

b) Calculo de los puntos sigmas:

x̄a
k|k = [x̄k|k 0] (5.12)

Pa
k|k =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
Pk|k 0 0
0 Q 0
0 0 R

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ (5.13)

Xa
k = [x̄a

k x̄a
k + (

√︁
(n + k)Pa

xx x̄a
k − (

√︁
(n + k)Pa

xx] (5.14)

c) Predicción del estado:
Xi,k+1|k= f(Xa

i,k|k) (5.15)

x̃k+1|k =

2n∑︂
i=0

Wm
i · Xi,k|k (5.16)

d) Predicción del error de covarianza:

Pk+1|k =

2n∑︂
i=0

Wc
i ·

(︂
Xi,k+1|k − x̃k+1|k

)︂
·
(︂
Xi,k+1|k − x̃k+1|k

)︂T
(5.17)

e) Predicción del observador:

Yi,k+1|k= h(Xa
i,k|k) (5.18)

ỹk+1|k =

2n∑︂
i=0

Wm
i · Yi,k+1|k (5.19)

f ) Covarianza de innovación:

PYY,k+1|k = R +
2n∑︂
i=0

Wc
i ·

(︂
Yi,k+1|k − ỹk+1|k

)︂
·
(︂
Yi,k+1|k − ỹk+1|k

)︂T
(5.20)

g) Matriz de correlación cruzada:

PXY,k+1|k = R +
2n∑︂
i=0

Wc
i ·

(︂
Xi,k+1|k − x̃k+1|k

)︂
·
(︂
Yi,k+1|k − ỹk+1|k

)︂T
(5.21)
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h) Ganancia de Kalman:

Kk+1 = PXY,k+1|kP−1
YY,k+1|k (5.22)

i) Estimación de covarianza de error:

Pk+1|k+1 = Pk+1|k −Kk+1PXY,k+1|kKT
k+1 (5.23)

j) Estimación del estado:

x̃k+1|k+1 = x̃k+1|k +Kk+1

(︂
ymeas − ỹk+1|k

)︂
(5.24)

Esta estimación incluye las mismas optimizaciones que el caso anterior, siendo más
relevante debido a la mayor complejidad de los cálculos establecidos para el filtro
de Kalman Extendido.

En este caso, los valores de Q y R son:

Q =
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣ 5 0

0 10

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ (5.25)

R = 0,01 (5.26)

5.1.3. Estimación del ángulo de balanceo utilizando Redes Neuronales Artificiales
(ANN)

Por el otro lado, se va a utilizar un estimador basado en una red neuronal (NN, Neu-
ronal Network). El modelo propuesto emplea un algoritmo de retropropagación (BP), que
es uno de los métodos más utilizados para entrenar una red neuronal. Esta red neuronal se
va a utilizar para estimar el ángulo de balanceo del vehículo [29].

La arquitectura de la red neuronal se muestra en la Figura 5.6. La ANN tiene una sola
capa oculta de 15 neuronas, cuatro entradas (la aceleración lateral, aym, la aceleración
longitudinal, ax, la velocidad de guiñada, ψ y la velocidad de balanceo ϕ̇) y una salida (el
ángulo de balanceo del vehículo, ϕ). La novedad presentada en esta Tesis Doctoral no es
el diseño en si del estimador, si no la utilización de la red neuronal para la estimación del
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Fig. 5.6. Arquitectura de la red neuronal artiicial (ANN)

ángulo de balanceo en tiempo real utilizando una arquitectura basada en procesadores y

sensores de bajo coste.

Como se ha indicado, la salida del ANN es el ángulo de balanceo del vehículo esti-

mado, que se obtiene comoφe:

φe=g2
15

k=1
(vkok)+b2 (5.27)

dondevkson los pesos entre la capa oculta y la capa de salida,b2es el sesgo en la capa

de salida yg2es la función de activación lineal.okes la salida de la neurona k-ésima en

la capa oculta, que se obtiene como:

ok=g1
4

l=1
(wlkil)+b1l (5.28)

dondewlkson los pesos entre la capa de entrada y la capa oculta,b1lson los sesgos en la

capa oculta,g2es la función de activación eilson las entradas de la ANN:

1. la aceleración lateral,aym,
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2. la aceleración longitudinal, ax,

3. la velocidad de guiñada, ψ,

4. la velocidad de balanceo, ϕ̇,

Estas entradas son medidas directamente por los sensores de bajo costo. En [29], el
algoritmo de “backpropagation” se utilizó para el ajuste de pesos y sesgos. En cada paso
de iteración:

θ (n + 1) = θ (n) − η∂E
∂θ
+ α [θ (n) − θ (n − 1)] (5.29)

donde θ representa los pesos y sesgos, n es el número de iteración, η es la tasa de apren-
dizaje, α es la constante de impulso utilizada para acelerar el proceso de aprendizaje y E
es el error de error calculado como:

E = (ϕd − ϕe)2 (5.30)

donde ϕd es la respuesta deseada.

Los patrones de entrada-salida utilizados para entrenar al ANN durante la fase de
aprendizaje se han obtenido de un modelo de vehículo TruckSim validado experimen-
talmente y los datos obtenidos de los test experimentales realizados para la evaluación
de la precisión de los sensores. Se han simulado diferentes maniobras (cambio de doble
carril, cambio de carril y giro en J) a diferentes velocidades y coeficientes de fricción
de la carretera, de modo que los patrones de entrada-salida son representativos y podrían
caracterizar el comportamiento no lineal del vehículo. Los datos de entrenamiento deben
normalizarse adecuadamente para lograr el mejor rendimiento de la red.

En el algoritmo propuesto, el ángulo de balanceo del vehículo se estima en cada mues-
tra utilizando la información obtenida directamente de las señales del sensor, sin integrar
ninguna señal y, por esta razón, no hay error acumulado. La salida del ANN solo depende
de las entradas y no depende del tiempo.

En [29], la arquitectura ANN se implementó en código MATLAB. En este proyecto
se integra la red neuronal en la arquitectura basada en IoT, capaz de satisfacer las restric-
ciones en tiempo real relacionadas con incrustar este estimador en una unidad de control
de bajo coste instalada en un vehículo comercial. El ANN se ha implementado en C++
utilizando el marco FANN [87].
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5.1.4. Definición de los ensayos

Una vez presentadas la arquitectura utilizada y los estimadores definidos, en esta sec-
ción se van a describir los experimentos realizados en la presente Tesis Doctoral para la
consecución del primer objetivo de los establecidos en la Sección 3.

Para definir los experimentos, las siguientes hipótesis se han considerado:

H1: La precisión de los sensores de bajo coste es similar a la precisión proporcio-
nada sus equivalentes de precio más elevado.

H2: El rendimiento y la fiabilidad de los kits de sensores de bajo coste es similar al
rendimiento y la fiabilidad que proporcionan los kits de precio más elevado.

H3: El ángulo de balanceo estimado por los kits de sensores de bajo coste es similar
al ángulo de balanceo proporcionado por los kits de precio más elevado.

H4: El rendimiento de la estimación del ángulo de balanceo cumple los requeri-
mientos de procesamiento en tiempo real, de al menos, 50 Hz.

Los ensayos seleccionados deben ser lo suficientemente representativos como para poder
extrapolar los datos obtenidos a los que se obtendrían en una situación de circulación real.
Por esta razón, las pruebas se han realizado en Leganés (Madrid, España) como se puede
ver en la Figura 5.7 durante un período en el que no existían restricciones de tráfico que
pudiesen interferir en la ejecución apropiada de los experimentos. Dentro de este contexto,
dos sets de ensayos se realizaron:

Un primer grupo de ensayos para evaluar la precisión de los sensores de bajo coste y
el rendimiento de este (Evaluación de las hipótesis 1 y 2). Los resultados obtenidos
por el kit de altas prestaciones serán parte del conjunto de datos utilizados para
entrenar la red neuronal indicada en la Sección 5.1.3.

Un segundo grupo de ensayos para evaluar la precisión en la estimación del ángulo
de balanceo y la velocidad de procesamiento de los kits de bajo coste (Evaluación
de la hipótesis 3 y 4).

En ambos sets, los experimentos consideran tres maniobras: una rotonda de 20 m de radio
sobre un pavimento seco (ver Figura 5.8), doble cambio de carril sobre un pavimento
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Fig. 5.7. Ubicación de los ensayos

seco (ver Figura 5.9) y un ensayo mas largo de conducción general, donde se circula
por varias zonas incluyendo distintas maniobras y repetidas paradas y aceleraciones (ver
Figura 5.10).

En el primer grupo de ensayo se ejecutaron ocho experimentos controlados (ver Tabla
5.6). Las variables para evaluar en cada ensayo fueron a aceleración lateral y la velocidad
angular.

En el segundo grupo de ensayo se ejecutaron 5 experimentos controlados (ver Tabla
5.7). En este caso para cada experimento se realizaron 6 repeticiones, 3 ejecutando el
estimador basado en redes neuronales y 3 ejecutando ambos filtros de Kalman. Las va-
riables para evaluar en cada ensayo fueron el ángulo de balanceo estimado y la velocidad
de procesamiento. Adicionalmente tambien se midió el ángulo de balanceo real a traves
del GPS Dual Antenna de Racelogic, de esta manera no solo se podrá evaluar la precisión
en el calculo de los estimadores en los kit de bajo coste en comparación con el de precio
elevado, si no que se podrá analizar la precisión del estimador en si mismo. Pudiendo
evaluar así, si los posibles errores vienen del uso de kits de bajo coste o del estimador
elegido.
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Fig. 5.8. Trayectoria de la ejecución de los ensayos en rotonda

Los datos obtenidos para cada uno de los experimentos se guardan a través del gestor
de datos de cada kit en un archivo en formato CSV, identificando el experimento y su fecha
y hora de ejecución. Las medidas se recopilan de acuerdo con la frecuencia de muestreo
de los experimentos. Las figuras 5.11 y 5.12 presentan ejemplos de los datos recopilados.

5.1.5. Criterios y acciones para la validación de los resultados.

Para asegurar la validez de los resultados obtenidos en los test experimentales presen-
tados en el apartado anterior, varios desafíos deben resolverse antes de la ejecución de
las pruebas en carretera. Estos desafíos se pueden clasificar en dos grupos en función si
afectan a la validez interna de los experimentos o la validez externa de estos:

1. La validez interna es la medida en que una conclusión basada en los experimentos
definidos es apropiada, evitando la introducción de errores sistemáticos en los datos
utilizados para determinar los resultados y conclusiones. En esta Tesis Doctoral, el
único factor que aporta validez interna está relacionado con los sensores específicos
utilizados en cada kit de bajo coste y los componentes de software implementados
para administrar los datos requeridos:
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Fig. 5.9. Trayectoria de la ejecución de los ensayos de cambios de carril

La primera decisión tomada es la utilización de dos kits diferentes de cada
tipo con el fin de evitar errores producidos por sensores que proporcionan
valores incorrectos. Aún más, todos los kits considerados han sido probados
en un entorno estático configurando las calibraciones correspondientes para
asegurar que los sensores específicos proporcionen los datos adecuados.

En cuanto a los componentes de software, se ha implementado un exhaustivo
proceso de pruebas unitarias para asegurar que cada funcionalidad procese
adecuadamente los valores recibidos y la sincronización entre dispositivos se
implemente correctamente.

Los estimadores basados en ANN han sido debidamente entrenados y com-
parados con la información proveniente de experimentos llevados a cabo en
trabajos de investigación previos [29].

Los estimadores basados en Filtro de Kalman y el modelo matemático de
vehículo han sido debidamente comparados con información proveniente de
experimentos llevados a cabo en trabajos de investigación previos [29], [31],
[84].

Para verificar la validez de los resultados, se ha repetido cada maniobra, al
menos, tres veces consecutivas.
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Fig. 5.10. Trayectoria de la ejecución de los ensayos simulación de una circulación normal

Fig. 5.11. Ejemplo del contenido del archivo CSV para datos registrados por el kit VBOX
durante la ejecución de los experimentos.

2. La validez externa es la medida en que los resultados de un estudio pueden gene-
ralizarse a otras situaciones. En el ámbito de esta Tesis Doctoral los factores que
influyen en la validez externa están relacionados con la replicabilidad de los ex-
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Maniobra Velocidad Proposito Variables para observar

Rotonda (radio 20m) 30 km/h 1. Precisión sensores Aceleración lateral
Velocidad de balanceo

Rotonda (radio 20m) 35 km/h 1. Precisión sensores Aceleración lateral
Velocidad de balanceo

Rotonda (radio 20m) 45 km/h 1. Precisión sensores Aceleración lateral
Velocidad de balanceo

Rotonda (radio 20m) 30 km/h 1. Precisión sensores Aceleración lateral
Velocidad de balanceo

Cambio de carril 20 km/h 1. Precisión sensores Aceleración lateral
Velocidad de balanceo

Cambio de carril 60 km/h 1. Precisión sensores Aceleración lateral
Velocidad de balanceo

Cambio de carril 80 km/h 1. Precisión sensores Aceleración lateral
2. Frecuencia adquisición Velocidad de balanceo

Circulación general Variable 1. Precisión sensores Aceleración lateral
2. Frecuencia adquisición Velocidad de balanceo

Tabla 5.6. Primer grupo de ensayos.

Maniobra Velocidad Proposito Variables para observar

Rotonda (radio 20m) >40 km/h 1. Precisión estimador Angulo de balanceo
2. Velocidad de procesamiento Tiempo de procesamiento

Rotonda (radio 20m) <40 km/h 1. Precisión estimador Angulo de balanceo
2. Velocidad de procesamiento Tiempo de procesamiento

Cambio de carril >40 km/h 1. Precisión estimador Angulo de balanceo
2. Velocidad de procesamiento Tiempo de procesamiento

Cambio de carril <40 km/h 1. Precisión estimador Angulo de balanceo
2. Velocidad de procesamiento Tiempo de procesamiento

Circulación general Variable 1. Precisión estimador Angulo de balanceo
2. Velocidad de procesamiento Tiempo de procesamiento

Tabla 5.7. Segundo grupo de ensayos.
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Fig. 5.12. Ejemplo del contenido del archivo CSV para datos registrados por los kit de bajo coste
durante la ejecución de los experimentos.

perimentos presentados. Estas réplicas deben considerar varios factores relevantes:
sensores y procesadores incluidos en los kits experimentales, su ubicación en el
vehículo y las condiciones de la carretera:

En cuanto a los sensores y procesadores, se han utilizando sensores y proce-
sadores disponibles en el mercado con características regulares [88]-[90]. En
este sentido, las conclusiones obtenidas son válidas para los sensores de bajo
coste actualmente disponibles en el mercado y, como con la mejora de la tec-
nología las prestaciones de estos sensores no empeorarán, las conclusiones se
pueden utilizar para futuros sensores de bajo coste.

En cuanto a las condiciones del vehículo, el principal desafío esta relacionado
con la ubicación adecuada de los kits experimentales para garantizar la igual-
dad de condiciones entre ellos. Por esta razón, todos los kits se sitúan en una
caja impresa en 3-D específicamente diseñada para los experimentos de esta
Tesis Doctoral (ver Figura 5.13) que se ubica en el centro de gravedad del
vehículo.

En cuanto a las condiciones viales y ejecución de los experimentos, los facto-
res que influyen en la validadez están relacionados con la representatividad de
los escenarios considerados. La carretera seleccionada no tiene variaciones de
pendiente relevantes y se incluyen diferentes experimentos con variaciones de

55



CAPÍTULO 5. SISTEMA DE BAJO COSTE PARA LA ESTIMACIÓN DEL
ÁNGULO DE BALANCEO EN TIEMPO REAL

la dirección del vehículo, pruebas a velocidad constante y velocidad variable
y realización no solo de maniobras específicas, sino también circulaciones de
larga duración en la cual se agrupan distintas maniobras.

Fig. 5.13. Caja diseñada en 3D para la ubicación de los kits.

5.1.6. Criterios para la evaluación de los resultados.

Para poder verificar que el rendimiento de la arquitectura de bajo coste es suficiente
para su utilización en los vehículos de producción en serie, es necesario establecer una
serie de criterios para evaluar los resultados obtenidos:

Para verificar el rendimiento de los kits de bajo coste, el error cuadrático medio,
error normalizado y error máximo van a ser los elementos a comparar.

Para evaluar si los errores obtenidos usando estimadores en dispositivos de bajo
coste provienen de la propia naturaleza del procesador o provienen del diseño del
estimador, se va a utilizar el sensor inercial IMU de VBOX para utilizar el mismo
estimador presente en los kit de bajo coste y así poder comparar los datos.

Respecto a la velocidad de procesamiento, el valor límite establecido en esta Tesis
Doctoral es 50 Hz. En este caso se va a evaluar el tiempo de procesamiento medio
y el tiempo máximo de procesamiento.

Otra de las evaluaciones que se debe realizar es la adecuación de la metodología
presentada para el tipo de estudio que se ha realizado y si esta puede ser utilizada
para futuras pruebas.
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5.2. Resultados para la evaluación de la precisión de lo sensores

En este capitulo se muestran y analizan los resultados obtenidos de los ensayos expe-
rimentales descritos en la Sección 5.1.4.

Para cuantificar la precisión de cálculo y de los sensores, se han calculado el error nor-
malizado, el error cuadrático medio y el error máximo de cada kit de bajo coste respecto
al kit de referencia. El error máximo permite evaluar las perturbaciones que puede existir
en la medida generando datos atípicos. El error normalizado como función del tiempo es
calculado de la siguiente manera:

Et =
εt

σt
· 100, (5.31)

donde:

ε2
t =

T∫︁
0

(ϕGT − ϕlc)2 dt

σ2
t =

T∫︁
0

(ϕGT − µGT )2 dt
(5.32)

ϕGT representa el dato de referencia, ϕlc representa el dato proveniente del sensor de bajo
coste, µGT es el valor medio de los datos de referencia obtenidos durante el período de
tiempo T.

Como se indica en la Sección 5.1.4, durante las pruebas experimentales se realizaron
un total de ocho maniobras de conducción. La tabla 5.8 muestra un resumen de las pruebas
exitosas. Tanto para VBOX como para Intel Edison, el porcentaje de pruebas exitosas es
100 %. Sin embargo, el porcentaje de pruebas exitosas para Raspberry Pi es 37.5 %. Este
resultado unido a los problemas de conectividad sufridos previamente en la realización de
las pruebas indica una baja fiabilidad de Raspberry Pi en comparación con el resto de los
dispositivos.

Racelogic VBOX Raspberry Pi 3 Model B Intel Edison

Pruebas totales 8 8 8
Pruebas exitosas 8 3 8

% de exito 100 37.5 100

Tabla 5.8. Resultados de fiabilidad.
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Por otro lado, con los datos obtenidos de las pruebas exitosas realizadas, se puede
evaluar la precisión de los sensores de bajo coste en comparación con el equivalente de
alta gama.

5.2.1. Test 1: Rotonda

Las figuras 5.14 y 5.15 representan la aceleración lateral y la velocidad de balanceo
respectivamente, obtenido por los acelerómetros y sensores de velocidad de balanceo de
los sensores inerciales instalados en Raspberry Pi (puntos azules) e Intel Edison (puntos
verdes). Para comprobar la precisión, estos datos se muestran junto con los datos obteni-
dos del sensor inercial instalado en VBOX (puntos rojos).

En la tabla 5.9, se dan los valores de error. Para verificar estos resultados, se han reali-
zado tres pruebas similares. De esta manera, se ha incluido la desviación del error cuadrá-
tico medio para así cuantificar la dispersión de los valores (ver Tabla 5.9). Los resultados
muestran que los errores son mayores para Intel Edison que para Raspberry Pi. Con res-
pecto al error normalizado y el error cuadrático medio, la diferencia es aproximadamente
1 %, 0.01 g’s y 3 %, 0.04◦/s para la aceleración lateral y la velocidad de balanceo respecti-
vamente. Para el error máximo, la diferencia entre ellos es mayor, aproximadamente 0.18
g’s y 6◦/s, para la aceleración lateral y la velocidad de balanceo, respectivamente. Estos
valores muestran que aunque en terminos generales las mediciones, principalmente la de
aceleración, son precisas respecto a la referencia, Intel Edison es mas sensible al ruido.
En las figuras 5.14 y 5.15, se observa una gran dispersión de los valores para el IMU del
Intel Edison.

5.2.2. Test 2: Doble Cambio de Carril

El segundo test es un doble cambio de carril, donde la aceleración lateral varía muy rá-
pido, por lo que se puede verificar la frecuencia de muestreo de los dispositivos y sensores.
Las figuras 5.16 y 5.17 muestran los datos de aceleración lateral y velocidad de balanceo
respectivamente, obtenidos en los IMU instalados en Raspberry Pi (puntos azules) e Intel
Edison (puntos verdes). Para comprobar la precisión, estos datos se muestran junto con
los datos obtenidos del IMU instalado en VBOX (puntos rojos). El comportamiento de
los sensores en los tres dispositivos es muy similar. Además, se puede observar que los
dos dispositivos de bajo coste son capaces de muestrear la señal lo suficientemente rápido
como para no mostrar diferencias con el dispositivo Racelogic VBOX.
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Fig. 5.14. Test 1: Aceleración lateral obtenida por el IMU de VBOX (rojo), por el IMU de
Raspberry Pi (azul) y por el IMU de Intel Edison (verde).

Fig. 5.15. Test 1: Velocidad de balanceo obtenido por el IMU de VBOX (rojo), por el IMU de
Raspberry Pi (azul) y por el IMU de Intel Edison (verde).
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Aceleración Lateral

Error Normalizado Error Cuadrático Medio Error Máximo

( %) (g’s) (m/s2) (g’s) (m/s2)

Raspberry Pi 3 Model B 24.27 0.0541 ± 0.0041 0.53 ± 0.04 0.20 2.02
Intel Edison 25.08 0.0692 ± 0.0072 0.67 ± 0.07 0.38 3.77

Velocidad de Balanceo

Error Normalizado Error Cuadrático Medio Error Máximo

( %) (◦/s) (rad/s) (◦/s) (rad/s)

Raspberry Pi 143.15 2.27 ± 0.15 0.03 ± 0.0027 8.34 0.15
Intel Edison 146.43 2.31 ± 0.41 0.04 ± 0.0072 14.32 0.25

Tabla 5.9. Test 1: Errores calculados para la aceleración lateral y velocidad de balanceo.

Los valores de error se muestran en la tabla 5.10. Para verificar estos resultados, se
han realizado tres pruebas similares. De esta manera, se ha incluido la desviación del error
cuadrático medio para así cuantificar la dispersión de los valores (ver Tabla 5.10). Los re-
sultados muestran que los errores son mayores para Intel Edison que para Raspberry Pi.
Con respecto al error normalizado y el error cuadrático medio, la diferencia es aproxi-
madamente 24 %, 0.04 g’s y 65 %, 2.1◦/s para la aceleración lateral y la velocidad de
balanceo, respectivamente. Respecto al error máximo, la diferencie entre ellos es mayor,
aproximadamente 0.52 g’s y 57◦/s, para la aceleración lateral y la velocidad de balanceo
respectivamente.

Estos valores pueden deberse a que, como ya se visto en el test anterior, Intel Edison
es más sensible al ruido. En las figuras 5.16 y 5.17, se muestra una gran dispersión para
el IMU utilizado en Intel Edison. También se puede ver que el error máximo para la
velocidad de balanceo en Intel Edison es de 66.0722◦/s mientras que la mayoría de los
valores son similares a los medidos a través de VBOX. Este error se debe al ruido, el cual
causa datos atípicos como se puede ver en la Figura 5.18 aproximadamente a los 3 s y
posteriormente a los 12 s.
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Fig. 5.16. Test 2: Aceleración lateral obtenida por el IMU de VBOX (rojo), por el IMU de
Raspberry Pi (azul) y por el IMU de Intel Edison (verde).

Fig. 5.17. Test 2: Velocidad de balanceo obtenido por el IMU de VBOX (rojo), por el IMU de
Raspberry Pi (azul) y por el IMU de Intel Edison (verde).
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Fig. 5.18. Test 2: Velocidad de balanceo obtenido por el IMU del VBOX (azul) y por el IMU de
Intel Edison (rojo).

Aceleración Lateral

Error Normalizado Error Cuadrático Medio Error Máximo

( %) (g’s) (m/s2) (g’s) (m/s2)

Raspberry Pi 46.48 0.04 ± 0.01 0.44 ± 0.09 0.26 2.60
Intel Edison 68.44 0.08 ± 0.02 0.82 ± 0.17 0.78 7.71

Velocidad de Balanceo

Error Normalizado Error Cuadrático Medio Error Máximo

( %) (◦/s) (rad/s) (◦/s) (rad/s)

Raspberry Pi 98.92 1.70 ± 0.51 0.03 ± 0.01 9.25 0.16
Intel Edison 163.66 3.87 ± 1.14 0.07 ± 0.02 66.07 1.15

Tabla 5.10. Test 2: Errores calculados para la aceleración lateral y velocidad de balanceo.
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Fig. 5.19. Test 3: Perfil de velocidad del vehículo.

5.2.3. Test 3: Circulación Genérica

En comparación con las pruebas descritas anteriormente, en este caso no solo se rea-
lizan maniobras severas, además, se realizan circulaciones a baja y media velocidad y
movimientos suaves. Al final de la prueba, se realizan dos rotondas y un cambio de ca-
rril a una velocidad adecuada para el entorno de prueba. Debido a la diversa cantidad de
maniobras, típica de una circulación estándar, en esta prueba la velocidad varia siendo
siempre la más apropiada para la carretera y la situación. El rango de velocidad en es-
ta prueba varía entre 15 km/h y 75 km/h (Ver Figura 5.19). En las figuras 5.20 y 5.21 se
muestran los datos de aceleración lateral y velocidad de balanceo respectivamente, obteni-
dos en los IMU instalados en Raspberry Pi (puntos azules) e Intel Edison (puntos verdes).
Para comprobar la precisión, estos datos se muestran junto con los datos obtenidos del
IMU instalado en VBOX (puntos rojos). Como se puede observar el comportamiento de
los sensores en los tres dispositivos es muy similar.

En la tabla 5.11, se observa que los errores son más altos para Intel Edison que para
Raspberry Pi. Respecto al error normalizado y el error cuadrático medio, la diferencia es
aproximadamente 2 %, 0.01 g’s y 18 %, 0.35◦/s para la aceleración lateral y la velocidad de
balanceo respectivamente. Para el error máximo, la diferencia es mayor, aproximadamen-
te 0.26 g’s y 5◦/s, para la aceleración lateral y la velocidad de balanceo respectivamente.
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Fig. 5.20. Test 3: Aceleración lateral obtenida por el IMU de VBOX (rojo), por el IMU de
Raspberry Pi (azul) y por el IMU de Intel Edison (verde).

El comportamiento visto y los errores analizados, prueban lo visto en los dos ensayos
anteriores. Ambos sensores de bajo coste muestran un error bajo comparado con el siste-
ma de altas prestaciones, pero el mejor rendimiento en cuanto a precisión se da en el kit
de Raspberry Pi. Respecto al ruido en las señales y la dispersión de los valores, la ten-
dencia es similar a la vista anteriormente, en las figuras 5.20 y 5.21, se muestra una gran
dispersión para el IMU montado en Intel Edison. Aunque el error del kit Intel Edison es
mayor que Raspberry Pi, el error en esta prueba es más bajo en comparación con el obte-
nido en los dos anteriores ensayos. La razón de esto es que en esta prueba se ha alcanzado
un valor de aceleración lateral más alto, por lo que la influencia del ruido disminuye en
comparación con el valor medido.

Por tanto, en los tres ensayos se ve que aunque los valores son similares a los obte-
nidos con el kit VBOX, el sensor inercial integrado en el kit Intel Edison muestra una
menor precisión en la medida de aceleración lateral y velocidad de balanceo, aunque el
kit muestra mejor fiabilidad comparado con el kit de Raspberry Pi.
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Fig. 5.21. Test 3:Velocidad de balanceo obtenido por el IMU de VBOX (rojo), por el IMU de
Raspberry Pi (azul) y por el IMU de Intel Edison (verde).

Aceleración Lateral

Error Normalizado Error Cuadrático Medio Error Máximo

( %) (g’s) (m/s2) (g’s) (m/s2)

Raspberry Pi 21.4 0.05 0.51 0.35 3.42
Intel Edison 23.81 0.06 0.58 0.61 6.02

Velocidad de Balanceo

Error Normalizado Error Cuadrático Medio Error Máximo

( %) (◦/s) (rad/s) (◦/s) (rad/s)

Raspberry Pi 113.6 2.06 0.03 11.84 0.20
Intel Edison 131.97 2.41 0.04 16.08 0.28

Tabla 5.11. Test 3: Errores calculados para la aceleración lateral y velocidad de balanceo.
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5.3. Resultados para la evaluación de la precisión y velocidad de proccesamiento
utilizando estimadores del ángulo de balanceo

En este capítulo se muestran y analizan los resultados obtenidos relativos a la precisión
en la estimación del ángulo de balanceo y la velocidad de procesamiento.

Al igual que en la sección anterior, para cuantificar la precisión de cálculo, se han
calculado el error normalizado, el error cuadrático medio y el error máximo del ángulo de
balanceo estimado por cada kit de bajo coste respecto al medido por la antena dual GPS.

Para verificar que los errores proceden del estimador o del kit de bajo coste, también
se va a realizar la estimación del ángulo de balanceo utilizando el sensor inercial del kit
de referencia VBOX.

Por tanto, se va a evaluar la precisión en la estimación del ángulo de balanceo utili-
zando tres métodos distintos:

Filtro lineal de Kalman.

Filtro de Kalman “Unscendent".

Redes neuronales.

Por otro lado, se va a evaluar el tiempo de procesamiento de los dos kits de bajo
coste en la estimación del ángulo de balanceo, de tal manera que se podrá determinar qué
sistema de estimación es más eficiente en el procesamiento y si ambos métodos y ambos
kits pueden trabajar bajo condiciones de tiempo real. Para la evaluación del tiempo de
procesamiento se van a calcular el tiempo máximo (máximo retraso que se induciría en la
arquitectura derivada del cálculo) y el tiempo medio de procesamiento.

5.3.1. Test 1: Rotonda

La primera maniobra que se va a analizar es la circulación en una rotonda a una velo-
cidad superior a los 40 km/h. En la Figura 5.22 se muestra el ángulo de balanceo estimado
utilizando redes neuronales por Raspberry Pi (puntos azules), Intel Edison (puntos verdes)
y la información proporcionada por el IMU de VBOX (puntos amarillos). Para verificar
la precisión de la estimación, los resultados se han comparado con el ángulo de balanceo
medido con la antena dual VBOX GPS (puntos rojos), que se considera como referencia.
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Fig. 5.22. Test 1: Angulo de balanceo obtenido directamente por la antena dual (rojo), estimado
utilizado con redes neuronales con Raspberry pi (azul), con Intel Edison (verde) y con

el IMU de VBOX (amarillo).

La Tabla 5.12 presenta los errores medidos. Para verificar la validez de los resultados
se han realizado tres pruebas similares para cada maniobra. Al igual que en la sección
anterior, se ha incluido la desviación estandar del error RMS, para cuantificar la dispersión
de los valores de los datos (ver Tabla 5.12). Los resultados muestran que el error es muy
similar en ambos dispositivos y es algo más alto que el ángulo de balanceo estimado
usando los datos de VBOX IMU. La diferencia entre Raspberry Pi 3 Model B e Intel
Edison para el error normalizado y el error RMS es de aproximadamente 3 % y 0.05º,
respectivamente. En cuanto a los errores máximos, la diferencia es de aproximadamente
0,3º.

Las estimaciones son muy similares en ambos dispositivos, y la diferencia del ángulo
estimado respecto al ángulo real no muestra grandes diferencias entre los kits de bajo
coste y el kit VBOX, siendo la diferencia para el error normalizado y el error RMS de
aproximadamente un 10 % y 0.17º para Raspberry Pi y un 13 % y 0.22 para Intel Edison.

Respecto a la estimación utilizando el filtro de Kalman, las figuras 5.23 y 5.24 mues-
tran el ángulo de balanceo estimado por la Raspberry Pi 3 Modelo B (puntos azules),
Intel Edison (puntos verdes) y con la información proporcionada por el IMU de VBOX
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Angulo de balanceo

Error Normalizado ( %) Error RMS (◦) Error máximo (◦)

Raspberry Pi 3 Model B 62.09 0.74 ± 0.08 3.54
Intel Edison 65.74 0.79 ± 0.07 3.84

Racelogic VBOX IMU 52.22 0.57 ± 0.03 2.74

Tabla 5.12. Test 1: Errores del angulo de balanceo estimado usando Redes neuronales en
Raspberry Pi, Intel Edison y VBOX comparado con la medición obtenida con la

antena GPS dual.

(puntos amarillos), en la Figura 5.23 se muestran los datos estimados utilizando un filtro
de Kalman lineal y en la Figura 5.24 se muestran los datos estimados utilizando un filtro
de Kalman “Unscendent".

El ángulo de balanceo medido con la antena dual VBOX GPS (puntos rojos) se ha
utilizado como referencia para verificar la precisión de los dispositivos y verificar que
la estimación no se vea afectada por el uso de componentes de bajo coste. En los tres
casos, las estimaciones son muy similares y los resultados muestran que el error viene
principalmente del estimador y no de la precisión de los sensores de bajo costo. Como
se puede observar, la estimación realizada con el filtro de Kalman no es tan precisa, dado
que existe una deriva de aproximadamente 5º entre las 3 estimaciones y el valor medido.

En la Tabla 5.13 se pueden observar los resultados. Los resultados muestran que los
errores son muy similares en ambos dispositivos y similares también al ángulo de balan-
ceo estimado usando datos de VBOX IMU. El error normalizado de Intel Edison es mayor
que la Raspberry Pi y la VBOX IMU (alrededor del 7 %) pero para el error máximo los
datos de Raspberry Pi son más altos que los otros dos valores (alrededor de 12º). Con
filtro de Kalman no lineal los errores son menores en los tres dispositivos (alrededor del
7 % para el error normalizado, 0,2º para el error RMS y 0,3º para el error máximo).

Comparando los tres estimadores de manera conjunta (ver Tabla 5.14) se observa que
el mayor error normalizado se presenta utilizando las redes neuronales frente a los filtros
de kalman, por el contrario, respecto al error RMS los valores son inferiores estimando
con redes neuronales en comparación de los filtros de Kalman, respecto al uso de los
dispositivos, Intel Edison es el que presenta mayor error comparado con Raspberry Pi y
el kit de VBOX. Respecto al error máximo (ver Tabla 5.15), el error es menor utilizando
redes neuronales, teniendose mejores resultados para Raspberry Pi que para Intel Edison.
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Fig. 5.23. Test 1: Angulo de balanceo obtenido directamente por la antena dual (rojo), estimado
utilizado filtro de Kalman lineal con Raspberry pi (azul), con Intel Edison (verde) y

con el IMU de VBOX (amarillo).

Fig. 5.24. Test 1: Angulo de balanceo obtenido directamente por la antena dual (rojo), estimado
utilizado filtro de Kalman “Unscendentçon Raspberry pi (azul), con Intel Edison

(verde) y con el IMU de VBOX (amarillo).
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Angulo de balanceo

Error Normalizado ( %) Error RMS (◦) Error máximo (◦)

KF UKF KF UKF KF UKF

Raspberry Pi 3 Model B 43.38 42.29 2.41 ± 0.35 2.35 ± 0.04 19.32 19.06
Intel Edison 54.97 51.18 2.54 ± 0.21 5.37 ± 0.07 8.94 6.87

Racelogic VBOX IMU 48.89 45.51 2.33 ± 0.21 2.17 ± 0.32 6.38 6.66

Tabla 5.13. Test 1: Errores del angulo de balanceo estimado usando Filtro de Kalman lineal (KF)
y “Unscendent"(UKF) en Raspberry Pi, Intel Edison y VBOX comparado con la

medición obtenida con la antena GPS dual.

Angulo de balanceo

Error Normalizado ( %) Error RMS (◦)

KF UKF ANN KF UKF ANN

Raspberry Pi 3 Model B 43.38 42.29 62.09 2.41 ± 0.35 2.35 ± 0.04 0.74 ± 0.08
Intel Edison 54.97 51.18 65.74 2.54 ± 0.21 5.37 ± 0.07 0.79 ± 0.07

Racelogic VBOX IMU 48.89 45.51 52.22 2.33 ± 0.21 2.17 ± 0.32 0.57 ± 0.03

Tabla 5.14. Test 1: Error RMS y error normalizado para los 3 estimadores propuestos.

Un aspecto importante para considerar en este tipo de sistemas es el desempeño tem-
poral y las limitaciones de tiempo real. Para el caso dado, el sistema debe poder procesar
las entradas y aplicar el estimador en menos de 20 ms, correspondiente a la frecuencia de
muestreo de 50 Hz forzada por los sensores de bajo costo.

En la Tabla 5.16, se presenta una comparación del rendimiento en el tiempo entre Intel
Edison y Raspberry Pi 3 Modelo B. Para cuantificar el rendimiento de los dispositivos, se
han calculado los tiempos de procesamiento medio y máximo. Los resultados muestran
que ambos dispositivos estiman el ángulo de balanceo con los tres métodos en menos de
20 ms.

Los resultados muestran que los tiempos de procesamiento medio para Raspberry Pi
3 Model B son más bajos que los de Intel Edison a excepción del uso de redes neuronales.
En el caso de los errores máximos, el mejor rendimiento se encuentra en el kit Intel Edi-
son para los 3 estimadores. Respecto a los estimadores se observa que el procesamiento
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Error máximo (º)

KF UKF ANN

Raspberry Pi 3 Model B 19.32 19.06 3.54
Intel Edison 8.98 6.87 3.84

Racelogic VBOX IMU 6.38 6.66 2.74

Tabla 5.15. Test 1: Error máximo para los 3 estimadores propuestos.

Tiempo de procesamiento

Máximo (s) Medio (s)

KF UKF ANN KF UKF ANN

Raspberry Pi 3 Model B 0.29×10−3 0.77×10−3 13.09×10−3 1.82×10−6 28.64×10−6 18.06×10−6

Intel Edison 6×10−6 100×10−6 18.06×10−6 5.16×10−6 51.83×10−6 5.1×10−6

Tabla 5.16. Test 1:Tiempo de procesamiento utilizando filtro de Kalman lineal (KF),
“Unscendent"(UKF) y redes neuronales (ANN) en Raspberry Pi 3 Model B e Intel

Edison

más rápido se realiza usando el filtro de Kalman lineal, y el que más tiempo requiere es
el filtro de Kalman “Unscendent". Respecto al valor medio utilizando Raspberry Pi, el
procesamiento usando el filtro de Kalman “Unscendent” es 26.82 ×10−6 s más lento que
usando el filtro de Kalman lineal y 10.6 ×10−6 s más lento que usando redes neuronales.
Utilizando Intel Edison, el procesamiento usando el filtro de Kalman “Unscendent” es
46.67 ×10−6 s más lento que usando el filtro de Kalman lineal y 46.6 ×10−6 s más lento
que usando redes neuronales.

A pesar de que los valores medios están muy por debajo de los máximos establecidos,
se debe evaluar si existe un tiempo máximo superior a los 20 ms, para saber si ante ciertas
condiciones existe el riesgo que el sistema no funcione en tiempo real. En este caso,
el valor mas alto se da en el uso de redes neuronales en el kit de Raspberry Pi con un
tiempo de procesamiento de 13.09 ×10−3 s, siendo este valor 6.91×10−3 s inferior que el
equivalente a un tiempo de procesamiento de 50 Hz.

71



CAPÍTULO 5. SISTEMA DE BAJO COSTE PARA LA ESTIMACIÓN DEL
ÁNGULO DE BALANCEO EN TIEMPO REAL

5.3.2. Test 2: Doble Cambio de carril

En esta prueba se circula por una carretera recta hasta finalmente realizar un slalom
(doble cambio de carril), esta prueba se realiza a una velocidad superior a los 40 km/h. La
Figura 5.25 se muestra el ángulo de balanceo estimado a traves de redes neuronales por
Raspberry Pi (puntos azules), Intel Edison (puntos verdes) y la información proporcionada
por el IMU de VBOX (puntos amarillos). Para verificar la precisión de la estimación,
los resultados se han comparado con el ángulo de balanceo medido con la antena dual
VBOX GPS (puntos rojos), que se considera como referencia. Las estimaciones son muy
similares en ambos dispositivos, y el uso de dispositivos de bajo costo no impacta en el
desempeño del estimador.

La Tabla 5.17 presenta los errores medidos. Los resultados muestran que el error es
muy similar en ambos dispositivos y es más alto que el ángulo de balanceo estimado
usando los datos de VBOX IMU. La diferencia entre Raspberry Pi 3 Model B e Intel
Edison para el error normalizado y el error RMS es de aproximadamente 0.6 % y 0.03º,
respectivamente. En cuanto a los errores máximos, la diferencia es de aproximadamente
0,2º. Siendo estas diferencias muy similares a las presentadas en el ensayo anterior.

Fig. 5.25. Test 2: Angulo de balanceo obtenido directamente por la antena dual (rojo), estimado
utilizado con redes neuronales con Raspberry pi (azul), con Intel Edison (verde) y con

el IMU de VBOX (amarillo).
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Angulo de balanceo

Error Normalizado ( %) Error RMS (◦) Error máximo (◦)

Raspberry Pi 3 Model B 85.37 0.53 ± 0.07 2.54
Intel Edison 85.98 0.51 ± 0.04 2.36

Racelogic VBOX IMU 72.84 0.45 ± 0.02 1.95

Tabla 5.17. Test 2: Errores del angulo de balanceo estimado usando Redes neuronales en
Raspberry Pi, Intel Edison y VBOX comparado con la medición obtenida con la

antena GPS dual.

Respecto al uso de filtros de Kalman, Las figuras 5.26 y 5.27 muestran el ángulo de
balanceo estimado por la Raspberry Pi 3 Modelo B (puntos azules), Intel Edison (puntos
verdes) y con la información proporcionada por el IMU de VBOX (puntos amarillos), en
la Figura 5.26 se muestran los datos estimados utilizando un filtro de Kalman lineal y en
la Figura 5.27 se muestran los datos estimados utilizando un filtro de Kalman “Unscen-
dent"l.

En la Tabla 5.18 se pueden observar los resultados. Los resultados muestran que los
errores son mayores en el caso de Raspberry Pi 3 Model B. En cuanto al error normaliza-
do y el error RMS, la diferencia entre Intel Edison y Raspberry Pi es de aproximadamente
el 15 % y 0,15º para el filtro Kalman lineal y 10 % y 0,11º para el filtro de Kalman “Uns-
cendent". Para el error máximo, la diferencia es de aproximadamente 0,1º para el filtro
lineal y 2.2º para el “Unscendent". Los resultados para el ángulo de balanceo estimado
usando los datos de VBOX IMU son muy similares, y en algunos casos, son más altos que
los de Intel Edison, por lo que el error no procede del uso de procesadores de bajo coste,
si no que se debe al método de estimación seleccionado. Es decir, ante el mismo metodo
de estimación en este ensayo se han obtenido mejores resultados en lo que respecta al
error cuadrático medio utilizando un kit de bajo coste Intel Edison que un un kit de altas
prestaciones VBOX.

Comparando los tres estimadores de manera conjunta (ver Tabla 5.19) se observa que
el error RMS es muy similar en los tres estimadores, siendo el más bajo redes neuronales
de la misma manera que ocurre con el error normalizado. Como se ha visto en las tablas
anteriores, en este grupo de ensayos se observa que los errores obtenidos con el kit de
Intel Edison y el kit de VBOX son muy similares, siendo para los filtros de Kalman los
errores mayores con el sistema de alto coste (0.05º de diferencia con filtro lineal y 0.13º
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Fig. 5.26. Test 2: Angulo de balanceo obtenido directamente por la antena dual (rojo), estimado
utilizado filtro de Kalman lineal con Raspberry pi (azul), con Intel Edison (verde) y

con el IMU de VBOX (amarillo).

Angulo de balanceo

Error normalizado ( %) Error RMS (◦) Error Máximo (◦)

KF UKF KF UKF KF UKF

Raspberry Pi 3 Model B 120.1 100.2 0.76 ± 0.04 0.63 ± 0.06 3.21 2.76
Intel Edison 105.4 89.9 0.61 ± 0.05 0.52 ± 0.08 3.11 4.78

Racelogic VBOX IMU 106.1 104.23 0.66 ± 0.01 0.65 ± 0.05 2.3 3.38

Tabla 5.18. Test 2: Errores del angulo de balanceo estimado usando Filtro de Kalman lineal (KF)
y “Unscendent"(UKF) en Raspberry Pi, Intel Edison y VBOX comparado con la

medición obtenida con la antena GPS dual.
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Fig. 5.27. Test 2: Angulo de balanceo obtenido directamente por la antena dual (rojo), estimado
utilizado filtro de Kalman “Unscendentçon Raspberry pi (azul), con Intel Edison

(verde) y con el IMU de VBOX (amarillo).

de diferencia con filtro “Unscendent") y para el estimador basado en redes neuronales es
mayor el error en Intel Edison que con VBOX (0.09º de diferencia). La diferencia entre
Raspberry Pi e Intel Edison es mayor para los filtros de Kalman que para las redes neu-
ronales. Respecto al error máximo (ver Tabla 5.20), el error es menor utilizando redes
neuronales, teniendo los resultados muy similares y dispersos entre los distintos disposi-
tivos y métodos.

En la Tabla 5.21, se presenta una comparación del rendimiento en el tiempo entre Intel
Edison y Raspberry Pi 3 Modelo B. Para cuantificar el rendimiento de los dispositivos, se
han calculado los tiempos de procesamiento medio y máximo. Los resultados muestran
que ambos dispositivos estiman el ángulo de balanceo con los tres métodos en menos de
20 ms.

Los resultados muestran que los tiempos de procesamiento para Raspberry Pi 3 Model
B son más altos que los de Intel Edison aunque la diferencia es muy baja en el tiempo
medio cuando se utiliza filtro de Kalman lineal y redes neuronales. Respecto a los estima-
dores se observa que el comportamiento respecto al valor medio es similar a lo que se ha
observado en la prueba anterior, siendo el tiempo de procesamiento mas alto el estimador
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Angulo de balanceo

Error Normalizado ( %) Error RMS (◦)

KF UKF ANN KF UKF ANN

Raspberry Pi 3 Model B 120.1.38 100.2 85.37 0.76 ± 0.04 0.63 ± 0.06 0.53 ± 0.07
Intel Edison 105.4 89.9 85.98 0.61 ± 0.05 0.52 ± 0.08 0.51 ± 0.04

Racelogic VBOX IMU 106.1 104.23 72.84 0.66 ± 0.01 0.65 ± 0.05 0.45 ± 0.02

Tabla 5.19. Test 2: Error RMS y error normalizado para los 3 estimadores propuestos.

Error máximo

KF UKF ANN

Raspberry Pi 3 Model B 3.21 2.76 2.54
Intel Edison 3.11 4.78 2.36

Racelogic VBOX IMU 2.31 3.38 1.95

Tabla 5.20. Test 2: Error máximo para los 3 estimadores propuestos.

basado en el filtro de Kalman “Unscendent". Respecto al valor máximo, Intel Edison pre-
senta un tiempo máximo de procesamiento mayor utilizando redes neuronales, siendo el
tiempo máximo 0.05 ×10−3 s superior que utilizando filtro de Kalman lineal y 0.01 ×10−3

s superior que utilizando filtro de Kalman “Unscendent". En el caso de Raspberry Pi, el
caso más crítico es cuando se utiliza un filtro de Kalman lineal donde se obtiene un valor
6ms más rápido que el límite de procesamiento elegido. Visto el valor medio, principal-
mente cuando se utilizan redes neuronales y filtro de Kalman línea, se puede interpretar
que los valores máximos se deben a pequeños retardos puntuales.

Tiempo de procesamiento

Máximo (s) Medio (s)

KF UKF ANN KF UKF ANN

Raspberry Pi 3 Model B 14.21×10−3 6.76×10−3 8.02×10−3 6.93×10−6 374.77×10−6 12.32×10−6

Intel Edison 0.08×10−3 0.12×10−3 0.13×10−3 5.25×10−6 51.93×10−6 11.59×10−6

Tabla 5.21. Test 2:Tiempo de procesamiento utilizando filtro de Kalman lineal (KF), no lineal
(UKF) y redes neuronales (ANN) en Raspberry Pi 3 Model B e Intel Edison
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5.3.3. Test 3: Circulación general

En el último ensayo se emula una circulación normal, por lo que no se realiza una
única maniobra si no que se intercalan distintas maniobras con paradas y aceleraciones
derivadas de una circulación estandar. La Figura 5.28 se muestra el ángulo de balanceo
estimado utilizando redes neuronales por Raspberry Pi (puntos azules), Intel Edison (pun-
tos verdes) y la información proporcionada por el IMU de VBOX (puntos amarillos). Para
verificar la precisión de la estimación, los resultados se han comparado con el ángulo de
balanceo medido con la antena dual VBOX GPS (puntos rojos), que se considera como re-
ferencia. Las estimaciones en esta prueba presenta mucho ruido, existiendo muchos picos
atipicos con los tres dispositivos.

La Tabla 5.22 presenta los errores medidos. En este caso solo se ha realizado una única
prueba, por lo que no se ha incluido la desviación estándar para el error RMS. En esta
prueba, el error calculado es mayor que en las otras dos pruebas. En este tipo de pruebas
más largas y con más variaciones, los valores pequeños de las variables pueden provocar
mayores errores en la estimación. Al igual que en los casos anteriores el error de los kits
de bajo coste es similar al error obtenido utilizando el IMU de VBOX. La Tabla 5.22
muestra que el error es mayor en Intel Edison que en Raspberry Pi a excepción del error
máximo, en este caso Intel Edison presenta algunos datos atípicos. La diferencia entre el
error normalizado y el error RMS es de aproximadamente 28 % y 0,3º respectivamente.
En cuanto a los errores máximos, la diferencia es de aproximadamente 1.5º. Respecto a
los errores del sistema de altas prestaciones, este tienen un error normalizado de un 15 %
menor respecto a Raspberry Pi y de un 43 % respecto a Intel Edison, en cuanto al error
RMS la diferencia es de 10º respecto a Rasbperry Pi y de 0.38º respecto a Intel Edison.
Por último, la diferencia del error máximo es de 0.63º y 0.88º respecto a Raspberry Pi e
Intel Edison respectivamente.

Respecto a la estimación utilizando filtros de Kalman, las figuras 5.29 y 5.30 mues-
tran el ángulo de balanceo estimado por la Raspberry Pi 3 Modelo B (puntos azules),
Intel Edison (puntos verdes) y con la información proporcionada por el IMU de VBOX
(puntos amarillos), en la Figura 5.29 se muestran los datos estimados utilizando un filtro
de Kalman lineal y en la Figura 5.30 se muestran los datos estimados utilizando un filtro
de Kalman “Unscendent".
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Fig. 5.28. Test 3: Angulo de balanceo obtenido directamente por la antena dual (rojo), estimado
utilizado con redes neuronales con Raspberry pi (azule), con Intel Edison (verde) y con

el IMU de VBOX (amarillo).

Angulo de balanceo

Error Normalizado ( %) Error RMS (◦) Error máximo (◦)

Raspberry Pi 3 Model B 107.91 1.03 5.92
Intel Edison 135.87 1.32 4.41

Racelogic VBOX IMU 92.09 0.94 5.29

Tabla 5.22. Test 3: Errores del angulo de balanceo estimado usando Redes neuronales en
Raspberry Pi, Intel Edison y VBOX comparado con la medición obtenida con la

antena GPS dual.
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Fig. 5.29. Test 3: Angulo de balanceo obtenido directamente por la antena dual (rojo), estimado
utilizado filtro de Kalman lineal con Raspberry pi (azules), con Intel Edison (verde) y

con el IMU de VBOX (amarillo).

En la Tabla 5.23 se pueden observar los resultados. Los resultados muestran que los
errores son muy similares en los dos kits a excepción del error máximo, en el cual Intel
Edison presenta 55.81º para el filtro lineal de Kalman y 43.68º para el filtro Kalman
“Unscendent", este error se debe a una mala estimación del procesador cuando el ángulo
real es muy elevado. En cuanto al error normalizado y el error RMS, la diferencia es de
aproximadamente el 0.06 % y 0,12º para el filtro Kalman lineal y 4 % y 0,15º para el filtro
de Kalman “Unscendent"para Intel Edison y 5 % y 0,17º para el filtro Kalman lineal y
7 % y 0,18º para el filtro de Kalman “Unscendent"para Raspberry Pi.

Comparando los tres estimadores de manera conjunta (ver Tabla 5.24) se observa que
el error RMS y el error normalizado es mucho más bajo utilizando redes neuronales.
Como se ha visto en las tablas anteriores, en este grupo de ensayos se observa que los
errores obtenidos con los kits de bajo coste y el kit de VBOX son muy similares. Respecto
al error máximo (ver Tabla 5.25), el error es menor utilizando redes neuronales, siendo los
valores en Intel Edison con los filtros de Kalman mucho mayores debido a la dispersión
de los datos.
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Fig. 5.30. Test 3: Angulo de balanceo obtenido directamente por la antena dual (rojo), estimado
utilizado filtro de Kalman “Unscendentçon Raspberry pi (azul), con Intel Edison

(verde) y con el IMU de VBOX (amarillo).

Angulo de balanceo

Error Normalizado ( %) Error RMS (◦) Error máximo (◦)

KF UKF KF UKF KF UKF

Raspberry Pi 3 Model B 193.86 186.67 1.86 1.79 15.67 14.33
Intel Edison 198.97 189.46 1.91 1.82 55.81 43.68

Racelogic VBOX IMU 198.91 193.34 2.03 1.97 9.9 8.91

Tabla 5.23. Test 3: Errores del angulo de balanceo estimado usando Filtro de Kalman lineal (KF)
y “Unscendent"(UKF) en Raspberry Pi, Intel Edison y VBOX comparado con la

medición obtenida con la antena GPS dual.

80



CAPÍTULO 5. SISTEMA DE BAJO COSTE PARA LA ESTIMACIÓN DEL
ÁNGULO DE BALANCEO EN TIEMPO REAL

Angulo de balanceo

Error Normalizado ( %) Error RMS (◦)

KF UKF ANN KF UKF ANN

Raspberry Pi 3 Model B 193.86 186.67 107.91 1.86 1.79 1.03
Intel Edison 198.97 189.46 135.87 1.91 1.82 1.32

Racelogic VBOX IMU 198.91 193.34 92.09 2.03 1.97 0.94

Tabla 5.24. Test 3: Error RMS y error normalizado para los 3 estimadores propuestos.

Error máximo

KF UKF ANN

Raspberry Pi 3 Model B 15.67 14.33 5.92
Intel Edison 55.81 43.68 4.41

Racelogic VBOX IMU 9.9 8.91 5.29

Tabla 5.25. Test 3: Error máximo para los 3 estimadores propuestos.

En la Tabla 5.26, se presenta una comparación del tiempo de procesamiento entre Intel
Edison y Raspberry Pi 3 Model B. Para cuantificar el rendimiento de los dispositivos, se
han calculado los tiempos de procesamiento medio y máximo. Los resultados muestran
que ambos dispositivos estiman el ángulo de balanceo con los tres métodos en menos de
20 ms.

Los resultados muestran que los tiempos de procesamiento medios para Raspberry Pi
3 Model B son más bajos que los de Intel Edison, pero presenta mayores tiempos de pro-
cesamiento máximos. Al igual que en las pruebas anteriores el tiempo de procesamiento
más alto se da con el uso del filtro de Kalman “Unscendent", 26.44 ×10−6 s respecto a fil-
tro de Kalman lineal y 23.91 ×10−6 s respecto a redes neuronales en Raspberry Pi y 46.89
×10−6 s respecto a filtro de Kalman lineal y 37.01 ×10−6 s respecto a redes neuronales
en Intel Edison, mientras que el tiempo de procesamiento máximo se da utilizando redes
neuronales. Usando filtros de Kalman, en ambos kits los valores medios son similares, el
valor máximo es superior en Raspberry Pi respecto a Intel Edison, lo que puede indicar
una menor estabilidad en el procesamiento. En el caso del uso de redes neuronales los
valores medios siguen estando 4 órdenes de magnitud por debajo de los 20 ms.
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Tiempo de procesamiento

Máximo (s) Medio (s)

KF UKF ANN KF UKF ANN

Raspberry Pi 3 Model B 6.41×10−3 8.43×10−3 14.88×10−3 2.05×10−6 28.49×10−6 14.58×10−6

Intel Edison 0.054×10−6 0.71×10−6 9.54×10−3 5.21×10−6 52.10×10−6 15.09×10−6

Tabla 5.26. Test 3:Tiempo de procesamiento utilizando filtro de Kalman lineal (KF), no lineal
(UKF) y redes neuronales (ANN) en Raspberry Pi 3 Model B e Intel Edison

Por tanto, ambos dispositivos cumplen el requerimento de tiempo en los 3 ensayos,
aunque Raspberry Pi muestra una mayor inestabilidad, presentando errores máximos cer-
canos al limite establecido en 50 Hz. Respecto a los metodos de estimación, el mas preciso
en los tres ensayos ha sido las redes neuronales, siendo más precisas en Raspberry Pi res-
pecto a Intel Edison, aunque siendo ambos valores similares a los obtenidos con el sistema
de altas prestaciones Racelogic VBOX.
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6. CONTROLADOR DE VUELCO CON RETARDOS EN LAS
SEÑALES DE ENTRADA Y SALIDA DE LA RED DE

COMUNICACIÓN

Uno de los principales tipos de accidentes que ocurren en carretera es el vuelco de
vehículos comerciales, como pueden ser camiones, furgonetas y autobuses. Esto se debe
principalmente a que este tipo de vehículos tienen un elevado centro de gravedad. Por
esta razón, muchas investigaciones se han centrado en el diseño de sistemas antivuelco,
también conocidos como RSC (Roll Stability Control). En la presente Tesis Doctoral se
va a diseñar un controlador de vuelco estático y robusto basado en la realimentación de
las medidas (SOFC, Static Output-Feedback Controller). La ventaja frente a otro tipo de
metodologías es que en comparación con Fuzzy o redes neuronales, este controlador si
garantiza la estabilidad, por otro lado, en comparación con LQR las perturbaciones en el
sistema si se tienen en cuenta. Adicionalmente, otra gran ventaja de este tipo de contro-
ladores es que la ganancia del controlador se calcula offline, reduciendo así el tiempo de
ejecución durante su ejecución.

En este capítulo se presenta la metodología aplicada para el diseño y evaluación de un
controlador de vuelco que considera los posibles retardos en la red de comunicación. En
la sección 6.1 define el modelo de vehículo elegido, se plantea el desarrollo matemático
del controlador y el bloque de fuerzas de suspensión que procesará la información para
enviarla al actuador de la suspensión. Por último, en la sección 6.1.5 se definen las simu-
laciones que se van a realizar, así como los distintos escenarios que se van a contemplar.

En la sección 6.2 se presentan los resultados obtenidos de las simulaciones realizadas
y se comparan con un sistema sin controlador y un controlador que no considera el retardo
en su diseño para poder evaluar el rendimiento del controlador propuesto en la siguiente
Tesis Doctoral.

6.1. Metodología para el diseño de un controlador de vuelco en sistemas con retardos
en la entrada y la salida

En esta sección se describe la metodología adoptada para desarrollar un controlador
H∞ para la estabilidad de vuelco que considera retardos en la red de comunicación en las
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señales de entrada (medida de los sensores) y salida (momento antivuelco). Este contro-
lador está basado en realimentación de las medidas.

La estructura del controlador diseñado en esta Tesis Doctoral puede verse en la Figura
6.1. Como se puede observar la información de la velocidad de balanceo obtenida por
el sensor inercial (IMU) es enviada al controlador, el cual tras procesar la información,
obtiene el momento antivuelco y envía la información de las fuerzas que deben aplicarse
sobre la suspensión al vehículo. La información tanto de los sensores como del controla-
dor es enviada a través de una red de comunicación, lo que genera retardos en esta fase,
es decir, en la señal de entrada del controlador (señal desde el sensor hasta el procesador)
y en la señal de salida del controlador (señal desde el controlador hacia el actuador).

Para el diseño de este controlador, la aceleración lateral aym y la velocidad de balanceo
ϕ̇ son obtenidas directamente por un sensor inercial de bajo coste ya incorporado en los
vehículos actuales. Como se muestra en la Figura 6.1 la velocidad de balanceo ϕ̇ es la
medida del sistema y la aceleración lateral ay es considerada una perturbación conocida.
Para considerar una situación más realista, se ha tenido en cuenta el peralte de la carretera
ϕr, la cual es considerada una perturbación desconocida. La red de comunicación se situa
a ambos lados del controlador, por lo que a la entrada de control u se le aplica un retardo
h y al envío de los datos del sensor y se le aplica un retardo ρ.

6.1.1. Modelo de vehículo utilizado en el diseño del controlador.

El modelo de vehículo utilizado para el diseño del controlador y que posteriormente
será utilizado para simular los ensayos, es el modelo de una furgoneta Mercedes Benz
Sprinter similar al definido en la Sección 5.1.2. Toda las variables utilizadas en el modelo
que se va a presentar a continuación se encuentran presentes en la Tabla 5.4.

En este modelo se considera un modelo de vehículo de 1-DOF (grado de libertad)
que se adopta para describir el movimiento de balanceo del vehículo (Figura 6.2). En el
modelo, se establece un sistema de coordenadas fijo (x, y, z) y se considera que la masa
suspendida del vehículo gira alrededor del centro de balanceo del vehículo. En este mode-
lo se consideran como suposiciones que el ángulo de balanceo del vehículo es pequeño y
que no se tiene en cuenta el movimiento de cabeceo de la masa suspendida. La dinámica
de balanceo del vehículo se rige por la siguiente ecuación diferencial [29][91]:

Ixxϕ̈ = −CRϕ̇ − KRϕ + mhcrg(ϕ + ϕr) + mhcray (6.1)
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Controlador H∞

Modelo de vehículo deTruckSim validado experimentalmente

K

Distribución de  
fuerzas en la  
suspensión

u(t) Ffl(t), Ffr(t), Frl(t), Frr(t)

Ffl(t-h)

Frl(t-h)

y(t)=    

y(t-)

Frr(t-h)

Ffr(t-h)

Fig. 6.1. Estructura Controlador

Fig. 6.2. Modelo del vehículo
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Por tanto, si a la ecuación (6.1) se le incluyen perturbaciones desconocidas, ds, el es-
pacio de estados que representa el modelo de balanceo utilizado para definir el controlador
diseñado en esta Tesis Doctoral y que tiene en cuenta retardos en la red es:

ẋ(t) = Ax(t) + Buu(t − h) + Bayay(t) + Bϕrϕr(t) + Bdds(t) (6.2)

y(t) = C1x(t) (6.3)

z(t) = C2x(t) (6.4)

donde x = [ϕ, ϕ̇]T es el vector del estado formado por el ángulo de balanceo ϕ y la
velocidad de balanceo ϕ̇ , y = [ϕ̇] es el vector de la medición, ay es la aceleración lateral,
u = Mx es la entrada de control, Mx es el momento antivuelco, z es el vector controlado,
ϕr es el peralte de la carretera, ds es el vector de perturbaciones desconocidas y

A =
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣ 0 1

(m∗g∗hcr)−Kr
Ixx

Cr
Ixx

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ ; Bay =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣ 0
m·hcr

Ixx

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦
Bϕr =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣ 0
m·hcr ·g

Ixx

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ ; Bu =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣ 0
1

Ixx

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ ; Bd =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣ 1
1

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ ;

C1 =
[︂

0 1
]︂

C2 =
[︂

1 1
]︂

(6.5)

Todos los parámetros del vehículo están definidos en la Tabla 5.5.

6.1.2. Diseño de controlador H∞ considerando retardos en la red de comunicación

El controlador H∞ diseñado es un un controlador de vuelco estático y robusto basado
en la realimentación de las medidas (SOFC, Static Output-Feedback Controller). En este
tipo de controladores la salida de control depende de las medidas observables, por lo que
se debe encontrar el valor de ganancia K. El valor de ganancia K se puede obtener tal que:

u(t) = Ky(t − h) (6.6)
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Se considera que la red de comunicación genera un retarado máximo, tal que, 0 ≤ h ≤
h̄ y 0 ≤ ρ ≤ ρ̄, donde h̄ y ρ̄ son los retardos máximos para las señales de entrada y salida.
Por lo tanto, si se define τ = h+ρ, el sistema presentado en la Ecuación (6.2) puede ser
reescrito como:

ẋ(t) = Ax(t) + BuKy(t − τ) + Bayay(t) + Bϕrϕr(t) + Bdds(t) (6.7)

Combinando la Ecuación (6.53) y la Ecuación (6.7) se obtiene:

ẋ(t) = Ax(t) + BuKC1x(t − τ) + Bww(t) (6.8)

donde w(t) =
[︂

ay(t) ϕr(t) ds(t)
]︂T

y Bw =
[︁

Bay Bϕr Bd
]︁

Teorema 1. Para los valores escalares h̄>0, ϕ̄>0, el sistema en red (6.8) es asintótica-
mente estable con un rendimiento H∞, si existe un escalar positivo γ, matrices simétricas
positivas X=XT>0, H=HT>0, Y=YT>0, y una matriz W, tal que la siguiente desigualdad
lineal de matrices (LMI Lineal Matrix Inequality) tenga solución:

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

XAT + AX + BuW +WT Bu
T 0 Bw −BuY XAT +WT Bu

T XC2
T WT

∗ −L 0 0 0 0 0
∗ ∗ −γ2I 0 Bw

T 0 0
∗ ∗ ∗ −1

τ
Y YBu

T 0 0
∗ ∗ ∗ ∗ −1

τ
Q 0 0

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ −I 0
∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ −L

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
< 0

(6.9)

⎡⎢⎢⎢⎢⎣ −2X +Q −WT

W −Y

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ < 0 (6.10)

Demostración. Considerando τ̄ = h̄+ρ̄ y aplicando las fórmulas de Newton-Leibnitz,

BuKC1

∫︂ t

t−τ
ẋ(s)ds = BuKC1x(t) − BuKC1x(t − τ) (6.11)

BuKC1x(t − τ) = BuKC1x(t) − BuKC1

∫︂ t

t−τ
ẋ(s)ds (6.12)
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La Ecuación (6.8) se puede reescribir como::

ẋ = Ax(t) + BuKC1x(t) − BuKC1

∫︂ t

t − τ
ẋ(s)ds + Bww(t) (6.13)

Se define la función candidata de Lyapunov-Krasovskii como:

V(t) = V1(t) + V2(t) + V3(t) (6.14)

donde

V1(t) = x(t)T Px(t) (6.15)

V2(t) =
∫︂ t

t − τ
ẋT (s)(C1K)T SKC1x(s)ds (6.16)

V3(t) =
∫︂ t

t − τ
(s − (t − τ)) ẋT (s)(KC1)T R(KC1)ẋ(s)ds (6.17)

y P=PT>0, R=RT>0, S=ST>0.

Derivando V(t),

V̇1(t) = ẋT (t)Px(t) + xT (t)Pẋ(t) = xT (t)
[︂
(A + BuKC1)T P + P(A + BuKC1)

]︂
x(t)

−2x(t)T PBuKC1

∫︂ t

t−τ
ẋ (s) ds + 2x(t)T PBww(t)

(6.18)

V̇2(t) = xT (t) (C1K)T SKC1x (t) − xT (t − τ)(C1K)T SKC1x(t − τ) (6.19)

Teniendo en cuenta la desigualdad

−

∫︂ t

t − σ
ẋT (s)Tẋ(s)ds ≤ −

1
σ

[︄∫︂ t

t−σ
ẋ (s) ds

]︄T

T
[︄∫︂ t

t−σ
ẋ (s) ds

]︄
(6.20)

se obtiene

V̇3(t) = xT (t)(A + BuKC1)Tτ(KC1)T R(KC1)(A + BuKC1)x(t)

−

[︄∫︂ t

t − τ
ẋT (s)ds

]︄
(KC1)T Bu

Tτ(KC1)T R(KC1)Bu(KC1)
[︄∫︂ t

t − τ
ẋ(s)ds

]︄
+wT (t)Bw

Tτ(KC1)T R(KC1)Bww(t) −
1
τ

[︄∫︂ t

t−τ
ẋ (s) ds

]︄T

(KC1)T R(KC1

[︄∫︂ t

t−τ
ẋ (s) ds

]︄
(6.21)
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Entonces, el sistema (6.13) es asintóticamente estable y tiene un rendimiento H∞ con
atenuación gamma si se cumple la siguiente desigualdad

∥ zT z ∥2< γ ∥ wT w ∥ (6.22)

V̇(t) + z(t)T z(t) − γ2w(t)T w(t) < 0 (6.23)

xT (t)
[︂
(A + BuKC1)T P + P(A + BuKC1)

]︂
x(t) − 2x(t)T PBuKC1

∫︂ t

t−τ
ẋ (s) ds

+2x(t)T PBww(t) − xT (t) (C1K)T SKC1x (t) − xT (t − τ)(C1K)T SKC1x(t − τ)

+xT (t)(A + BuKC1)Tτ(KC1)T R(KC1)(A + BuKC1)x(t)

−

[︄∫︂ t

t − τ
ẋT (s)ds

]︄
(KC1)T Bu

Tτ(KC1)T R(KC1)Bu(KC1)
[︄∫︂ t

t − τ
ẋ(s)ds

]︄
+wT (t)Bw

Tτ(KC1)T R(KC1)Bww(t) −
1
τ

[︄∫︂ t

t−τ
ẋ (s) ds

]︄T

(KC1)T R(KC1

[︄∫︂ t

t−τ
ẋ (s) ds

]︄
+(C2x(t))T C2x(t) − γ2w(t)T w(t) < 0

(6.24)

Ahora, se define

ψT (t) =
[︄
xT (t) , xT (t − τ) (C1K)T ,wT (t)

∫︂ t

t−τ
ẋT (s) ds(KC1)T

]︄
(6.25)

Entonces,
ψ(t)TΣ0ψ(t) ≺ 0 (6.26)

donde

Σ0 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
△11 0 PBw −PBu

∗ −S 0 0
∗ ∗ −γ2I 0
∗ ∗ ∗ −1

τ
R

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ +
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
△1

T

0
Bw

T

Bu
T

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ (τ(KC1)T R(KC1))

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
△1

0
Bw

Bu

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
T

(6.27)

siendo

△11 = (A + BuKC1)T P + P(A + BuKC1) + C2
T C2 + (C1K)T SC1K (6.28)

△1 = A + BuKC1 (6.29)
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La ecuación (6.26) puede reescribirse como

Σ0 ≺ 0 (6.30)

Se definen la matriz η como:

η =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
P−1 0 0 0
0 S−1 0 0
0 0 I 0
0 0 0 R−1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ (6.31)

Premultiplicando y Postmultiplicando la Ecuación (6.27) por ηT y η, se obtiene la
siguiente inecuacuión⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

P−1 0 0 0
0 S−1 0 0
0 0 I 0
0 0 0 R−1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
△11 0 PBw −PBu

∗ −S 0 0
∗ ∗ −γ2I 0
∗ ∗ ∗ −1

τ
R

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

P−1 0 0 0
0 S−1 0 0
0 0 I 0
0 0 0 R−1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦+⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
P−1 0 0 0
0 S−1 0 0
0 0 I 0
0 0 0 R−1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
△1

T

0
Bw

T

Bu
T

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ (τ(KC1)T R(KC1))

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
△1

0
Bw

Bu

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
T ⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

P−1 0 0 0
0 S−1 0 0
0 0 I 0
0 0 0 R−1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ =⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
△̂11 0 Bw −BuR−1

∗ −S−1 0 0
∗ ∗ −γ2I 0
∗ ∗ ∗ −1

τ
R−1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ +
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
△̂1

T

0
Bw

T

R−1Bu
T

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ (τ(KC1)T R(KC1))

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
△̂1

0
Bw

BuR−1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
T

(6.32)
y

△̂11 = P−1(A + BuKC1)T + (A + BuKC1)P−1 + (C2P−1)
T
(C2P−1) + (C1KP−1)

T S(C1KP−1)
(6.33)

△̂1 = P−1(A + BuKC1) (6.34)

Se definen las matrices W, X, Y y L como:

W = KC1P−1,X = P−1,Y = R−1,L = S−1 (6.35)
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y se aplica el cambio de variable⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
△̄11 0 Bw −BuY
∗ −L 0 0
∗ ∗ −γ2I 0
∗ ∗ ∗ −1

τ
Y

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ +
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
△̂1

T

0
Bw

T

YBu
T

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ (τ(KC1)T Y−1(KC1))

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
△̂1

0
Bw

BuY

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
T

(6.36)

△̄11 = XAT + AX +WT Bu
T + BuW + XC2

T C2X +WL−1W (6.37)

△̄1 = P−1(A + BuKC1) (6.38)

Si se cumple la siguiente desigualdad⎡⎢⎢⎢⎢⎣ −2X +Q WT

W −Y

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ < 0 (6.39)

siendo Q=QT , X=XT y aplicando el complemento de Schur, se obtiene

−2X +Q +WT Y−1W < 0 (6.40)

Considerando que W=KC1X, se obtiene la siguiente inecuación:

−2X +Q < −XC1KT Y−1C1KX (6.41)

Por otro lado, si Q>0,
(X −Q)Q−1(X −Q) > 0 (6.42)

por lo que
−2X +Q > −XQ−1X (6.43)

Combinando (6.41) y (6.43)
KT Y−1K < Q−1 (6.44)

Aplicando la Ecuación (6.44), se puede transformar la Ecuación (6.32) como:⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
△̄11 0 Bw −BuY
∗ −L 0 0
∗ ∗ −γ2I 0
∗ ∗ ∗ −1

τ
Y

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ +
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
△̂1

T

0
Bw

T

YBu
T

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ (τQ−1)

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
△̂1

0
Bw

BuY

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
T

(6.45)
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Tras aplicar el complemento de Schur⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

△̄11 0 Bw −BuY XAT +WT Bu
T

∗ −L 0 0 0
∗ ∗ −γ2I 0 Bw

T

∗ ∗ ∗ −1
τ

Y YBu
T

∗ ∗ ∗ ∗ −1
τ

Q

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(6.46)

Tras aplicar Schur, se obtiene que para cualquier valor de retardo constante τ <τ̄ el sistema
(6.2) es estable y existen matrices simétricas y positivas X, H, Y y Q de manera que los
siguientes LMI tengan solución:

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

XAT + AX + BuW +WT Bu
T 0 Bw −BuY XAT +WT Bu

T XC2
T WT

∗ −L 0 0 0 0 0
∗ ∗ −γ2I 0 Bw

T 0 0
∗ ∗ ∗ −1

τ
Y YBu

T 0 0
∗ ∗ ∗ ∗ −1

τ
Q 0 0

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ −I 0
∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ −L

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
< 0

(6.47)⎡⎢⎢⎢⎢⎣ −2X +Q WT

W −Y

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ < 0 (6.48)

De las ecuaciones (6.23)-(6.26), se obtiene

V̇ + zT z − γ2wT w < ψTΣ0ψ (6.49)

Bajo condición inicial cero, la integral de la desigualdad dada en la Ecuación (6.49)
de t=0 a t=∞ da como resultado la Ecuación (6.22) para todas las perturbaciones externas
distintas de cero, entonces el rendimiento H∞ con atenuación gamma está garantizado.
De manera similar si w(t)=0, se obtiene que V̇ <0 lo que significa que el sistema es
asintoticamente estable.

Para obtener el valor K del controlador se debe resolver el siguiente problema de
minimización:

mı́n γ2

sujeto a X = XT > 0,H = HT > 0,Y = YT > 0,
Q = QT > 0 y Ecuaciones (6.47) y (6.10)

(6.50)
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donde K se obtiene como:
K =W · inv(C1X) (6.51)

La prueba está completada

□

6.1.3. Diseño de controlador H∞ sin considerar retardos en la red de comunicación

Para poder comparar el rendimiento del controlador diseñado en la presente Tesis
Doctoral, los resultados van a ser comparados con un controlador H∞ que no considera
el retardo en su diseño. Posteriormente durante las simulaciones se aplicará un retardo en
las mismas condiciones que el controlador objeto de estudio. El sistema (6.2) se puede
rediseñar sin tener en cuenta los retardos en la red como:

ẋ(t) = Ax(t) + Buu(t) + Bayay(t) + Bϕrϕr(t) + Bdds(t) (6.52)

y(t) = C1x(t) (6.53)

z(t) = C2x(t) (6.54)

Teorema 2. El sistema (6.52) es estable con un rendimiento H∞ y existe una matriz
positiva y simetrica X y un escalar γ, de tal manera que el siguiente LMI tenga solución:⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

XAT + AX + BuW +WT Bu
T Bw XC2

T

∗ −γ2I 0
∗ ∗ −I

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ ≺ 0 (6.55)

Demostración. Como en este caso no se consideran los retardos, la función candidata de
Lyapunov-Krasovskii se define ahora como:

V(t) = V1(t) (6.56)

con
V1(t) = xT (t)Px(t) (6.57)
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por lo que

V̇1(t) = ẋT (t)Px(t) + xT (t)Pẋ(t)

= xT (t)
[︂
(A + BuKC1)T P + P(A + BuKC1)

]︂
x(t) + 2x(t)T PBww(t)

(6.58)

Desarrollando el sistema de la misma manera que se ha presentado en la Sección
6.1.2, se obtiene que el sistema (6.52) es estable con un rendimiento H∞ y existe una
matriz positiva y simetrica X y un escalar γ, de tal manera que el siguiente LMI tenga
solución: ⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

XAT + AX + BuW +WT Bu
T Bw XC2

T

∗ −γ2I 0
∗ ∗ −I

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ ≺ 0 (6.59)

Para obtener el valor K del controlador se debe resolver el siguiente problema de
minimización:

mı́n γ2

sujeto a X = XT > 0, y Ecuacion (6.59)
(6.60)

donde K se obtiene como:
K =W · inv(X) (6.61)

La prueba esta completada □

6.1.4. Bloque de distribución de fuerzas de suspensión

El controlador diseñado calcula el momento antivuelco, el cual va a ser transformado
en las fuerzas generadas por en un sistema de suspensión activa [92]. En esta sección se
define el bloque utilizado para calcular las fuerzas verticales que hay que aplicar a cada
amortiguador activo para evitar el vuelco del vehículo. La señal de control, u, calculada
por el contralador es el momento antivuelco, Mx, que hay que aplicar al vehículo. En este
trabajo de investigación, el momento antivuelco es generado por un sistema de suspensión
activa formada por cuatro amortiguadores activos situados en cada uno de las suspensio-
nes de las ruedas. Por tanto, la fuerza que hay que aplicar a cada amortiguador activo a
partir de la entrada de control es (ver Figura 6.3):

F f l = Fuerza vertical suspensión delantera izquierda = 0,5 · u(t − h) ·
lr

t f · l
(6.62)

F f r = Fuerza vertical suspensión delantera derecha = −0,5 · u(t − h) ·
lr

t f · l
(6.63)
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Frl = Fuerza vertical suspensión trasera izquierda = 0,5 · u(t − h) ·
l f

tr · l
(6.64)

Frr = Fuerza vertical suspensión trasera derecha = −0,5 · u(t − h) ·
l f

tr · l
(6.65)

φ

Ffr

Ffl

Frl

2∙tr

lr

lf

Fig. 6.3. Distribución de fuerzas verticals sobre la suspension.

Todas los valores utilizados para el cálculo de las fuerzas verticales están definidos en
la Tabla 5.5.

6.1.5. Descripción de los experimentos

Para evaluar la eficacia del controlador propuesto, se van a realizar simulaciones en
un entorno virtual. La ventajas que presentan las simulaciones frente a realizar ensayos
reales son:

Los resultados obtenidos son repetitivos, es decir, se puede asegurar que los ensayos
de simulación se realizan siempre en las mismas condiciones tanto de las maniobras
(giro de volante, velocidad, entre otros) como de condiones de la carretera.
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Se pueden realizar maniobras severas sin poner en riesgo vidas humanas.

En la presente Tesis Doctoral se ha utilizado el software comercial de simulación TruckSim®

[93]. TruckSim® es un software destinado a la simulación del comportamiento de vehícu-
los en distintos escenarios. Este software es una de las herramientas utilizadas a día de hoy
para analizar la dinámica de vehículos, probar estimadores o controladores en un entorno
virtual controlado o calcular las características que definen el rendimiento del vehículo
ante distintas maniobras [49], [94], [95]. TruckSim® incluye modelos parametrizados de
camiones pesados y vehículos combinados, también incluye un motor de edición que per-
mite al usuario crear nuevos vehículos, de tal manera que se pueden emular ensayos reales
en un entorno virtual utilizando un modelado idéntico al vehículo real utilizado (ver Figu-
ra 6.4). De la misma manera, TruckSim® cuenta con una biblioteca de escenarios, siendo
posible editarlos para crear maniobras (ver Figura 6.5) y carreteras propias (ver Figura
6.6).

Fig. 6.4. Entorno de edición de vehículos TruckSim®.

Para evaluar el rendimiento de controladores dentro del campo vehícular, TruckSim® es
uno de las softwares mas utilizados ya que los modelos con los que cuenta tienen una com-
ponente fuertemente no lineal, presentando vehículos con varios grados de libertad, por
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Fig. 6.5. Entorno de edición de maniobras de TruckSim®.

lo que se puede emular el rendimiento del controlador de una manera muy similar al uso
en un entorno real. Otra de las ventajas de TruckSim® es que se pueden exportar los datos
de la simulación a otros softwares de calculo matemático como MATLAB-Simulink® o
LabView® entre otros [93].

Las ventajas principales del uso de TruckSim® son:

Es un software independiente, donde no es necesario el uso de otros programas.

Se puede exportar la información a MATLAB-Simulink® pudiendo así configurar
las salidas (sensores) y entradas (actuadores) del modelo.

Es posible crear escenarios complejos, eventos secuenciados y la inclusión de ob-
jetos móviles tales como vehículos, peatones etc.

Incluye multitud de modelos de vehículos editables, teniendo estos modelos mu-
chos grados de libertad, siendo así un modelo muy aproximado al comportamiento
real de un vehículo.
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Fig. 6.6. Entorno de edición de carreteras de TruckSim®.

El modelo de vehículo utilizado, como se ha indicado en la Sección 6.1.1, está basado
en una furgoneta Mercedes Benz Sprinter utilizada en varios proyectos de investigación
dentro del Departamento de Ingeniería Mecánica de la Universidad Carlos III de Madrid.
Este modelo ha sido creado en TruckSim® y experimentalmente validado en otros trabajos
de investigación como [29] y [49].

En la presente Tesis Doctoral se han establecido tres ensayos en entornos virtuales que
se asemejan a los ensayos realizados en condiciones reales que se describen en la Sección
5.1.4:

Test 1: Una rotonda con un radio de 20 metros a una velocidad constante de 30
km/h sobre un pavimento seco (ver Figura 6.7).

Test 2: Un doble cambio de carril a una velocidad constante de 100 km/h sobre un
pavimento seco (ver Figura 6.8).

Test 3: La misma rotonda que la indicada en el Test 1 pero a una velocidad constante
de 120 km/h para evaluar el rendimiento en una maniobra mas severa, donde en una
situación real podría existir riesgo de vuelco (ver Figura 6.7).
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Fig. 6.7. Test 1 y Test 3: Rotonda de radio 22 m.

Fig. 6.8. Test 2: Doble cambio de carril.

Para probar la eficacia del controlador propuesto, el comportamiento del vehículo con
dicho controlador se ha comparado con el del un vehículo sin ningún controlador RSC
y con el del un vehículo con un controlador que se ha diseñado sin tener en cuenta los
retardos producidos en la red. Por tanto, cada ensayo se simulará para cada uno de los tres
casos planteados.

Caso 1: Una simulación donde se aplica un retardo τ y se aplica el controlador dise-
ñado en esta Tesis Doctoral y presentado en la Sección 6.1.2. Este caso se representa
en azul y con la etiqueta “Controlador H∞ (Propuesto en esta Tesis Doctoral)" en
todas las figuras de la Sección 6.2.
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Caso 2: Una simulación donde no se aplica ningún sistema de control. Este caso
se representa en rojo y con la etiqueta “Sin controlador" en todas las figuras de la
Sección 6.2.

Caso 3: Una simulación donde se aplica un retardo τ y se aplica un controlador H∞
el cual no tiene el retardo en cuenta en el diseño de este. Este caso se representa en
amarillo y con la etiqueta “Controlador H∞ (Sin retardo en su diseño)" en todas
las figuras de la Sección 6.2. El diseño de este controlador se presenta en la Sección
6.1.3.

En todos los casos se va a evaluar el comportamiento a vuelco del vehículo. Para todas
las simulaciones presentadas en esta sección se va a establecer el mismo retardo total del
sistema. Este retardo es el máximo retardo que podría tener el sistema para poder ser
controlable según se ha definido en la Sección 6.1.2 (τ=0.1 s).

Como se ha indicado antes, el retardo total esta formado por la suma de los dos re-
tardos considerados en la presente Tesis Doctoral, retardo en la entrada y retardo en la
salida. De cara a las simulaciones se ha establecido el mismo valor de retardo para ambas
variables siendo por tanto h=0.05 s y ρ=0.05 s.

6.1.6. Criterios de evaluación

Una vez definidos los experimentos que se van a realizar, es necesario establecer los
criterios que se han de establecer para evaluar los resultados:

Para verificar el rendimiento del controlador propuesto, se van a calcular la transferen-
cia de carga normalizada de ambos ejes (NLT), el valor cuadrático medio (RMSE, Root
Mean Square Error) y el error del valor máximo en el ángulo de balanceo obtenido. Para
calcular el RMSE y el error máximo, se va a definir que el valor del ángulo de balanceo
objetivo o deseado es 0º. Estos valores van a ser comparados con los mismos valores sin
usar ningún controlador y usando un controlador que no tiene en cuenta el retardo en su
diseño. El error cuadrático medio se puede calcular como:

RMS =
1
n

n∑︂
i=1

(ϕ − ϕo)2 (6.66)

donde n es el número de muestras en cada ensayo, ϕ es el ángulo de balanceo del vehículo
obtenido a traves de TruckSim® y ϕo es el ángulo de balanceo objetivo, en este caso 0º.
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La transferencia de carga normalizada (NLT, Normalized Load Transfer) es una de las
medidas más directas y precisas para evaluar el rendimiento de los sistemas RSC. En el
vuelco, la carga en las ruedas interiores cae a cero y toda la carga se transfiere a las ruedas
exteriores. De modo que la prevención del vuelco está garantizada si los neumáticos están
en contacto con el suelo (ver Figura 6.9). Esta condición se logra cuando las transferencias
de carga normalizadas para ambos ejes está por debajo del valor ±1 [96]:

NLT f =
△Fz f

Fz f
,NLTr =

△Fzr

Fzr
(6.67)

donde Fz f y Fzr son la carga total en el eje delantero y trasero, respectivamente [97]:

Fz f =
lr

l f + lr
mg; Fzr =

l f

l f + lr
mg (6.68)

△Fzr y △Fz f son la transferencia de carga lateral para el eje delantero y trasero, respecti-
vamente [97]:

△Fz f =
Krϕ f

tr
; △Fzr =

Krϕr

tr
(6.69)

Fig. 6.9. Comportamiento del vehículo para diferentes valores de carga de transferencia
normalizada [97].

Cuando la transferencia de carga normalizada, NLT, está por debajo de ± 1, el cuerpo
gira alrededor del eje de balanceo y el momento de vuelco se equilibra con el momento de
recuperación desarrollado principalmente por la suspensión. Cuando NLT toma el valor
± 1, la carga en las ruedas interiores cae a cero y toda la carga se transfiere a las ruedas
exteriores. En este caso, todo el vehículo gira alrededor del eje definido por el punto de
contacto de los neumáticos exteriores y el momento de recuperación de la suspensión
desaparece y es reemplazado por el par debido a la fuerza de la gravedad. Cuando NLT

101



CAPÍTULO 6. CONTROLADOR DE VUELCO CON RETARDOS EN LAS
SEÑALES DE ENTRADA Y SALIDA DE LA RED DE COMUNICACIÓN

adquiere el valor ± 1, es posible que no se produzca necesariamente un vuelco del vehícu-
lo, pero el objetivo del diseño del control es evitar el vuelco en todos los casos y, por lo
tanto, también debe evitarse el levantamiento de las ruedas [98].

6.2. Resultados y discusión

En esta sección se presentan y analizan los resultados obtenidos de las simulaciones
presentadas en la Sección 6.1.5, con el objetivo de evaluar el rendimiento del controlador
con consideración del retardo diseñado en la presente Tesis Doctoral

Antes de presentar los resultados, es necesario resolver el sistema planteado en la
Sección 6.1.2. Usando la Toolbox LMI de MATLAB® se resuelve el problema de mi-
nimización presentado en (6.50), obtenidiendose que la matriz del controlador principal
es:

X = 1 · 10−12

⎡⎢⎢⎢⎢⎣ 0,0043 0,0567
0,0567 0,7181

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ (6.70)

W = 1 · 10−10
[︂
−0,1125 −0,5985

]︂
(6.71)

K =W · inv(C1X) = −84,06 (6.72)

El retardo maximo que permite que el sistema sea controlable es:

τ̄ = h + ρ = 0,1 s (6.73)

Por otro lado, para el controlador sin retardos considerados en su diseño presentado
en la Sección 6.1.3, se deberá resolver el problema de minimización presentado en (6.60),
obtenidiendose que la matriz del controlador principal es:

X =
⎡⎢⎢⎢⎢⎣ 41,5153 −1,1369
−1,1369 5,5769

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ (6.74)

W = 1 · 107
[︂

3,1153 −0,1178
]︂

(6.75)

K =W · inv(C1X) = −1,29 · 106 (6.76)
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6.2.1. Test 1. Rotonda

Esta primera prueba se realiza simulando que el vehículo toma una rotonda con un
radio de 20 metros a una velocidad constante de 30 km/h sobre pavimento seco. La figura
6.10 muestra el ángulo de balanceo obtenido en las situaciones presentadas en la Sección
6.1.5: en azul usando el controlador diseñado en la presente Tesis Doctoral y con un
retardo aplicado de τ = 0.1 s, en rojo un vehículo sin sistema de control y en amarillo
utilizando un controlador H∞ que no toma en cuenta el retraso en su diseño y con un
retardo aplicado de τ = 0.1 s. En la Figura 6.10 se puede ver que los valores del ángulo
de balanceo con el controlador son menores en comparación con los obtenidos en un
vehículo sin sistema RSC y un vehículo con un controlador que no considera el retardo
en su diseño.

Para cuantificar la eficacia del controlador, por un lado, se han calculado tanto el error
RMS y los errores máximos del ángulo de balanceo considerando como valor objetivo 0º.
En la Tabla 6.1, se dan los valores. Los resultados muestran que el ángulo de balanceo del
vehículo disminuye usando el controlador propuesto en este trabajo en comparación con
un sistema con un controlador estándar H∞. En cuanto a los errores RMS y máximo, la
diferencia es de 0,55º y 0,91º, respectivamente. Las diferencias entre el sistema propuesto
y el sistema no controlado son mayores, 1.09º para RMS y 1.47º para valor máximo.

Fig. 6.10. Test 1: Angulo de balanceo utilizando el controlador propuesto (azul), un controlador
que no considera el retardo (amarillo) y un sistema sin controlador (rojo)
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Valor RMS (º) Ángulo de balanceo máximo (º)

Controlador H∞
2.05 3.44

(Propuesto en la presente Tesis Doctoral)

Sin controlador 3.14 4.91

Controlador H∞
2.60 4.35

(Sin retardo en su diseño)

Tabla 6.1. Valores RMS y maximos del roll angle para el primer ensayo

Por otro lado, se ha calculado el valor NLT de ambos ejes del vehículo (ver Figuras
6.11 y 6.12). Como se puede ver en la Tabla 6.2, el valor NLT es menor para el controlador
diseñado en la presente Tesis Doctoral en comparación con el vehículo sin controlador y
el vehículo con un controlador sin consideración de retardos en su diseño. La diferencia
entre el controlador diseñado en esta Tesis Doctoral y el controlador que no contempla el
retardo es 0.07 en ambos ejes. Respecto al sistema sin controlar, la diferencia es 0.11 para
el eje delantero y 0.1 para el eje trasero.

Fig. 6.11. Transferencia de carga normalizada del eje delantero para el test 1.
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Fig. 6.12. Transferencia de carga normalizada del eje trasero para el test 1.

Transferencia de carga Transferencia de carga
normalizada máxima (NLT) normalizada máxima (NLT)

Eje delantero Eje trasero

Controlador H∞
0.25 0.24

(Propuesto en la presente Tesis Doctoral)

Sin controlador 0.36 0.34

Controlador H∞
0.32 0.31

(Sin retardo en su diseño)

Tabla 6.2. Transferencia de carga normalizada para el test 1

6.2.2. Test 2. Doble cambio de carril

La segunda prueba se trata de un doble cambio de carril a 100 km/h, este tipo de
medidas a alta velocidad generan variaciones del ángulo de balanceo muy rapidas. La
figura 6.13 muestra el ángulo de balanceo obtenido en los tres escenarios presentados en
la Sección 6.1.5: En azul usando el controlador diseñado en la presente Tesis Doctoral
y con un retardo aplicado de τ = 0.1 s, en rojo un vehículo sin sistema de control y en
amarillo utilizando un controlador H∞ que no toma en cuenta el retraso en su diseño y con
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un retardo aplicado de τ = 0.1 s. En la Figura 6.13 se puede ver que los valores obtenidos
con el controlador son menores que los sistemas utilizados para compararlo.

Para cuantificar el rendimiento del controlador, en primer lugar se han calculado tanto
el error RMS como los errores máximos del ángulo de balanceo. En la Tabla 6.3, se dan
los valores. Los resultados muestran que el ángulo de balanceo del vehículo disminuye
usando el controlador propuesto en este trabajo en comparación con un sistema con un
controlador estándar H∞. En cuanto a los errores RMS y máximo, la diferencia es de
0,31º y 0,46º, respectivamente. Las diferencias entre el sistema propuesto y el sistema no
controlado son mayores, 0,8º para RMS y 1,13º para valor máximo.

Fig. 6.13. Test 2: Angulo de balanceo utilizando el controlador propuesto (azul), un controlador
que no considera el retardo (amarillo) y un sistema sin controlador (rojo)

Valor RMS (º) Ángulo de balanceo máximo (º)

Controlador H∞
1.56 2.35

(Propuesto en la presente Tesis Doctoral)

Sin controlador 2.36 3.48

Controlador H∞
1.87 2.81

(Sin retardo en su diseño)

Tabla 6.3. Valores RMS y maximos del roll angle para el segundo ensayo
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Por otro lado, se ha calculado la transferencia de carga normalizada del vehículo (ver
Figuras 6.14 y 6.15). Como se puede ver en la Tabla 6.4, el valor de la transferencia de
carga normalizada es menor para el controlador diseñado en la presente Tesis Doctoral en
comparación con los otros dos escenarios planteados. La diferencia entre el controlador
diseñado en esta Tesis Doctoral y el controlador que no contempla el retardo es 0.01 tanto
para el eje delantero como el eje trasero. Respecto al sistema sin controlar, la diferencia
es 0.1 para el eje delantero y 0.09 para el eje trasero. En este ensayo los valores son mas
bajos y las diferencias entre ensayos tambien es menor.

Fig. 6.14. Transferencia de carga normalizada en el eje delantero para el test 2.
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Fig. 6.15. Transferencia de carga normalizada en el eje trasero para el test 2.

Transferencia de carga Transferencia de carga
normalizada máxima (NLT) normalizada máxima (NLT)

Eje delantero Eje trasero

Controlador H∞
0.19 0.18

(Propuesto en la presente Tesis Doctoral)

Sin controlador 0.29 0.27

Controlador H∞
0.23 0.22

(Sin retardo en su diseño)

Tabla 6.4. Transferencia de carga normalizada para el test 2.

6.2.3. Test 3. Rotonda con riesgo de vuelco

La última prueba se trata de la misma rotonda realizada en la sección 6.2.1, pero a una
velocidad de 120 km/h. A esta velocidad en una rotonda de estas características un vuelco
actual sufriría vuelco, por esa razón se elige este test para evaluar el rendimiento del
controlador. La figura 6.16 muestra el ángulo de balanceo obtenido en los tres escenarios
presentados en la Sección 6.1.5: En azul usando el controlador diseñado en la presente
Tesis Doctoral y con un retardo aplicado de τ = 0.1 s, en rojo un vehículo sin sistema
de control y en amarillo utilizando un controlador H∞ que no toma en cuenta el retraso
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en su diseño y con un retardo aplicado de τ = 0.1 s. En la Figura 6.16 se puede ver que
los valores obtenidos con el controlador son menores que los sistemas utilizados para
compararlo. En esta prueba el vehículo sin ningún controlador vuelca a diferencia de los
sistemas controlados. La simulación del vehículo sin controlado se ha finalizado en el
momento que el valor NLT de uno de los ejes alcanza 1 (ver figuras 6.18 y 6.19). En la
Figura 6.17 se puede ver el comportamiento del ángulo de balanceo de unicamente los
dos casos en los que se utiliza controlador.

Para cuantificar el rendimiento del controlador, por un lado, se han calculado tanto el
error RMS como el error máximo del ángulo de balanceo. En la Tabla 6.3, se dan los valo-
res. Los resultados muestran que el ángulo de balanceo del vehículo disminuye usando el
controlador propuesto en este trabajo en comparación con un sistema con un controlador
estándar H∞. En cuanto a los error RMS y máximo, la diferencia es de 0,39º y 0,99º, res-
pectivamente. Las diferencias entre el sistema propuesto y el sistema no controlado son
mayores, 2,93º para RMS y 5,13º para valor máximo, en este caso la diferencia obtenida
se basa respecto al valor máximo justo antes que finalice la simulación tras el vuelco.

Fig. 6.16. Test 3: Angulo de balanceo utilizando el controlador propuesto (azul), un controlador
que no considera el retardo (amarillo) y un sistema sin controlador (rojo)
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Fig. 6.17. Test 3: Angulo de balanceo utilizando el controlador propuesto (azul) y un controlador
que no considera el retardo (amarillo)

Valor RMS (º) Ángulo de balanceo máximo (º)

Controlador H∞
1.75 4.53

(Propuesto en la presente Tesis Doctoral)

Sin controlador 4.72 (vuelco) 9.81 (vuelco)

Controlador H∞
2.14 5.52

(Sin retardo en su diseño)

Tabla 6.5. Valores RMS y maximos del roll angle para el tercer ensayo

Por otro lado, como se ha indicado anteriormente se ha calculado la transferencia de
carga normalizada del vehículo (ver Figuras 6.18 y 6.19). Como se puede ver en la Tabla
6.6, el valor de la transferencia de carga normalizada sigue la misma tendencia que en
las dos simulaciones anteriores. La diferencia entre el controlador diseñado en esta Tesis
Doctoral y el controlador que no contempla el retardo es 0.01 para el eje delantero y 0.02
para el eje trasero. Respecto al sistema sin controlar, como ya se ha indicado, el vehículo
vuelca. En este caso la simulación del vehículo sin controlar se ha parado justo en el
momento que la transferencia de carga normalizada es 1, es decir, una de las ruedas se
separa de la carretera.
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Fig. 6.18. Transferencia de carga normalizada en el eje delantero para el test 3.

Fig. 6.19. Transferencia de carga normalizada para el test 3.
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Transferencia de carga Transferencia de carga
normalizada máxima (NLT) normalizada máxima (NLT)

Eje delantero Eje trasero

Controlador H∞
0.38 0.37

(Propuesto en la presente Tesis Doctoral)

Sin controlador 1 0.94

Controlador H∞
0.47 0.45

(Sin retardo en su diseño)

Tabla 6.6. Transferencia de carga normalizada en el eje trasero para el test 3
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7. CONCLUSIONES

A continuación, se muestran las conclusiones y contribuciones mas relevantes obte-
nidas en la presente Tesis Doctoral. Estas conclusiones se dividen principalmente en tres
grupos, las conclusiones relativas a las pruebas realizadas para evaluar la precisión y ca-
pacidad de procesamiento de los kits de bajo coste, las relativas al controlador diseñado
que tiene en cuenta el retardo en las señales de entrada y salida y por último las relativas
a la metodología presentada y la replicabilidad de las pruebas.

7.1. Precisión y velocidad de procesamiento de los kits de bajo coste utilizados para
la estimación del ángulo de balanceo

Respecto a la precisión, tanto en las medidas obtenidas directamente por los sensores
incluidos en los kits de bajo coste como en la estimación del ángulo de balanceo, las
conclusiones obtenidas son:

Los resultados obtenidos muestran que los sensores de bajo coste son más propen-
sos al ruido. Una de las razones es que su rango de medición es más alto que el
de VBOX. En caso de que se requiera una reducción de ruido para los datos captu-
rados por los kits de bajo coste, con la consecuente aproximación a los resultados
de VBOX, puede ser posible integrar filtros a través del software, ya que los con-
troladores de bajo coste pueden asumir este incremento de computo reduciendo la
subutilización de sus capacidades de multiprocesamiento. A pesar de la influencia
del ruido, el error RMS promedio en BNO055 es de 0.05 g para la aceleración late-
ral y 2 º/s para la velocidad de balanceo y el error RMS promedio de en LSM9DSO
es de 0.07 g para la aceleración lateral y 3 º/s para la velocidad de balanceo.

Los acelerómetros de bajo coste proporcionan una mayor precisión que los sensores
giroscópicos. Una justificación factible es que la posición relativa entre sensores
garantiza la misma aceleración de medición para los tres dispositivos. BNO055 ha
demostrado obtener mejores resultados que LSM9DSO (con un error aproximado
de 0.02 g y 1 º/s menos que BNO055).

Las estimaciones del ángulo de balanceo proporcionadas por el filtro de Kalman
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“Unscendent"son mejores que las los obtenidos utilizando el filtro de Kalman li-
neal. El error RMS para todas las pruebas obtenidas por ambos estimadores en la
comparación con los valores reales medidos está entre 0,1 y 2,2º. Sin embargo, los
resultados calculados por estos estimadores son menos precisos que los proporcio-
nados por el estimador basado en redes neuronales. Por otro lado, los estimadores
basados en filtros de Kalman no necesitan una formación previa al contario que
ocurre con las redes neuronales. Además, se puede indicar que los estimadores ba-
sados en filtros de Kalman son menos sensibles al ruido que los basados en redes
neuronales.

Los valores de estimación de los kits de bajo coste en comparación con la estima-
ción obtenida utilizando los datos proporcionados por el sensor inercial incluido en
el kit VBOX son muy similares, por lo que el error con el valor de ángulo real tiene
su origen en el método de estimación utilizado y no en el tipo de kit (procesador
y sensor). Por lo que, se puede concluir que los kits de bajo coste son lo suficien-
temente precisos para realizar estimaciones similares a las realizadas por sistemas
específicos de un precio más elevado.

Otro de los aspectos a considerar es la capacidad de procesamiento en tiemop real de
los kits de bajo coste. Por tanto, de los resultados obtenidos se concluye que:

El desempeño temporal y las limitaciones de tiempo real son aspectos principales
para considerar la integración de estimadores y controladores en dispositivos de
bajo coste. Los resultados muestran que el tiempo medio de procesamiento para
obtener los datos y ejecutar la estimación del ángulo de balanceo a través de re-
des neuronales o filtros de Kalman es cuatro órdenes de magnitud menor que la
frecuencia de muestreo requerida de 20 ms. Los niveles de rendimiento alcanza-
dos permiten la integración de estimadores más complejos con fusión de sensores
combinando redes neuronales y filtros de Kalman u otros métodos.

Existen tiempos de procesamiento puntuales que se aproximan a los 20 ms, por lo
que, es necesario revisar la gestión de la memoria dinámica de los dispositivos para
evitar posibles situaciones de saturación de memoria.

Adicionalmente a la precisión y la velocidad de procesamiento, otro de los requisitos
a evaluar en los kits de bajo coste es su fiabilidad. Con las distintas pruebas y repeticiones
que se han realizado se puede concluir que:
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Respecto al primer grupo de ensayos realizados, se ha identificado un problema con
respecto a Raspberry Pi 3 dado que un número significativo de pruebas no fueron
válidas.

En las pruebas con los estimadores no se han observado pruebas no validas con
ninguno de los kits de bajo coste utilizados, aunque la prueba de circulación gene-
ral utilizando filtros de Kalman arrojo resultados muy distintos en Intel Edison en
comparación con su comportamiento en los otros ensayos.

El sensor BNO055 se conectó a la placa Raspberry Pi 3 a través de un circuito inte-
grado sin soldaduras de grado industrial, lo que puede inducir ruido e impedancias
adicionales en el circuito.

Respecto a los ensayos experimentales realizados para la obtención de los resultados, se
han determinado algunos aspectos importantes para la replicación de estos:

Vehículo: El vehículo elegido cumple a con los requisitos establecidos para evaluar
la arquitectura de bajo coste. Este trabajo está enfocado en vehículos comercia-
les, por lo que las pruebas deben realizarse en un vehículo de estas características,
para estar expuestos a los mismos sistemas de control integrados en este tipo de
vehículos (ESC, ABS, etc.). Respecto a la evaluación del sistema RSC diseñado en
esta Tesis Doctoral es necesario que el vehículo elegido incorpore un sistema de
suspensión activa.

Lugar de ensayo y maniobras: Para tomar una medición adecuada de la confia-
bilidad de los sensores, el escenario ideal consiste en tener un pista de pruebas sin
grandes variaciones de inclinación y caída, ya que pueden interferir en los datos
recopilados debido a la falta de capacidad para medirlos directamente. La carretera
seleccionada no tiene variaciones de pendiente relevantes y se incluyen diferen-
tes experimentos con variaciones de la dirección del vehículo, pruebas a velocidad
constante y velocidad variable y realización no solo de maniobras específicas, si no
también circulaciones de larga duración en la cual se agrupan distintas maniobras.

Hardware: Para obtener valores precisos, es necesario fijar correctamente la po-
sición de configuración dentro del vehículo. Los valores obtenidos muestran una
correlación entre los tres dispositivos, por lo que la distancia relativa entre estos
es adecuada. Las variaciones obtenidas en la estimación del ángulo de balanceo se
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han justificado en la precisión del estimador, pero aun así es necesario establecer un
criterio de comprobación claro de la ubicación de los sensores respecto al centro de
gravedad del vehículo.

7.2. Rendimiento del controlador con consideración del retardo

El segundo objetivo de la presente Tesis Doctoral se enfoca en el diseño de un sistema
de control de vuelco que considera los retardos en las señales de entrada y salida. De los
resultados obtenidos se puede concluir que:

Los resultados muestran que el ángulo de balanceo disminuye utilizando el contro-
lador propuesto en la presente Tesis Doctoral frente a un controlador similar que no
tiene en cuenta el retardo en su diseño. El porcentaje de mejora del valor cuadratico
medio y los valores máximos del ángulo de balanceo entre el controlador diseñado
y un sistema con un controlador estándar H∞ son 16.52 % y 16.87 %, para pruebas
de cambio de carril, 20.26 % y 20.97 % para prueba de rotonda y 22.02 % y 21,40 %
para una prueba de rotonda más severa. En cuanto al porcentaje de mejora del valor
cuadrático medio del ángulo de balanceo y los valores máximos entre el controlador
propuesto en este trabajo y un sistema sin controlador son 33,93 % y 32,47 %, para
pruebas de cambio de carril, 34,51 % y 30,01 % para prueba de rotonda y 41,51 %
y 51,05 % para una prueba de rotonda más severa.

Se ha probado la viabilidad de diseñar un sistema de control robusto empleando co-
mo medida la velocidad de balanceo. Esta medida puede ser obtenida de un sensor
IMU instalado en el centro de gravedad del vehículo.

En un caso real, se pueden encontrar diferencias con los datos obtenidos ya que
el sistema presentado utiliza un modelo simplificado, siendo necesario por tanto la
validación del controlador en un entorno real.
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8. LÍNEAS FUTURAS DE INVESTIGACIÓN

De las conclusiones obtenidas en el apartado anterior se proponen las siguientes líneas
futuras de trabajo:.

Los niveles de rendimiento alcanzados indican que existe la posibilidad de incor-
porar, en los kits experimentales de bajo coste, estimadores más complejos que
combinen filtro de Kalman y redes neuronales para obtener estimaciones de ángu-
lo de balanceo más cercanas a los valores reales. Adicionalmente, se debe plantear
técnicas de aprendizaje profundo y la inclusión de otras variables obtenidas de otras
fuentes (es decir, características de la carretera).

Siguiendo el punto anterior, para poder estimar de manera completa la dinámica
vehicular, se debe evaluar la capacidad de los kits de bajo coste integrando estima-
dores más complejos para otras variables (como deslizamiento lateral) [99], [100].

Para mejorar la fiabilidad del sistema y reducir el tamaño de la información enviada
a la red, deben incorporarse estimadores y controladores que tengan activaciones
por eventos y tengan en cuenta posibles fallos en los actuadores y sensores [51],
[101],

Para permitir una comparación objetiva del rendimiento entre los kits de bajo coste
se debe desarrollar del mismo código fuente C++ para Intel Edison y Raspberry Pi
3 Modelo B.

Respecto a la fiabilidad, es necesario conectar los sensores a los procesadores uti-
lizando placas con soldaduras de grado industrial para evitar la presencia de ruido.
Además, se deben realizar más pruebas para verificar la fiabilidad de ambos kits.

Como se indica en el Capítulo 7 el sensor de bajo coste que mejor rendimiento ha
mostrado es el BNO055, por lo que debiese integrarse este en la configuración de
Intel Edison a través de una tarjeta de expansión Sparkfun GPIO. De esta manera, la
comparación entre ambos procesadores se hará independiente del sensor utilizado.

Respecto al controlador presentado el la Sección 6.1 se debe probar el rendimiento
de este integrándolo en los kits de bajo coste y realizando pruebas en un vehículo
real.
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Una vez verificado el controlador en un entorno real, deberán realizarse estudios de
impacto del controlador sobre la circulación y la percepción del conductor durante
el funcionamiento de este.
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