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Resumen— Esta investigación aborda el problema de estimar
la orientación de un cuerpo rı́gido en el espacio, a través
de mediciones obtenidas por una unidad de medición iner-
cial IMU basada en tecnologı́a MEMS. Los esquemas de
estimación abordados son los métodos algebraicos TRIAD y
QUEST, métodos estocásticos basados en el filtro de Kalman
y observadores no lineales tales como el filtro complementario
y un filtro basado en la teorı́a de Inmersión e Invarianza.
El objetivo principal es evaluar y comparar estas técnicas de
estimación desde el punto de vista de tiempo de procesamiento
y exactitud, por medio de su implementación en un procesador
digital de señales.
Palabras clave: Estimación de Orientación, Filtro de Kalman,
Sensores Inerciales.

I. INTRODUCCIÓN

El problema de estimar la orientación de un cuerpo rı́gido
basado en sensores inerciales ha sido estudiado extensa-
mente en la literatura de control, ingenierı́a aeroespacial
y robótica. La reciente proliferación de Acelerómetros,
Giroscopios y Magnetómetros basados en la tecnologı́a
de sistemas micro-electro-mecánicos (MEMS) , conocidos
también como MARGs (magnetic, angular rate, and gravity
sensor) (Barbour and Schmidt, 2001) , ha permitido el
desarrollo de unidades de medición inercial (IMU) de bajo
costo, de peso reducido y con un mı́nimo de consumo
energético.
El potencial de manufactura de estos dispositivos y el acceso
a ellos ha creado una amplia gama de aplicaciones en áreas
relacionadas con los sistemas de videojuegos (Hol, Schön
and Gustafsson, 2010), los robots cuadrúpedos (Rehbinder
and Hu, 2004) y equilibristas, donde la componente clave
es conocer la orientación para tener un control de estabili-
zación (Roberts and Tayebi, 2011b). Los sensores inerciales
también se han implementado en vehı́culos autónomos
no tripulados (UAV) de bajo costo ya sean aéreos como
helicópteros, aviones y vehı́culos de despegue y aterrizaje
vertical (VTOL) o acuáticos y terrestres como el cono-
cido transportador personal Segway PT. Se han utilizado
también en aplicaciones biomédicas para reconstruir el
movimiento humano (Luinge and Veltink, 2004). Paralelo
al trabajo desarrollado en robótica y control existe una
literatura significativa referente a sistemas de orientación
y rumbo (AHRS) para aplicaciones aeroespaciales (Gebre-
Egziabher, Hayward and Powell, 2004), tal como el control
de orientación de nanosatelites y telescopios espaciales.
Como se puede ver, las aplicaciones son vastas y conocer
la orientación es un requerimiento clave para el control de
diferentes aplicaciones.

Sin embargo, los sensores inerciales basados en tecnologı́a
MEMS son caracterizados por una alto nivel de ruido,
ası́ como un término de desviación variante en el tiempo
conocido como bias (El Hadri and Benallegue, 2009), por
lo tanto, el problema de la estimación de la orientación de
un cuerpo rı́gido en el espacio es de naturaleza no lineal y
necesita ser resuelto por métodos adecuados que puedan ser
implementados en procesadores embebidos con limitados
recursos de procesamiento.
El problema de estimación de la orientación junto con el
ruido en las mediciones se ha traducido en el desarrollo
de diversas técnicas de estimación que se pueden clasificar
en tres principales grupos : a) Los métodos algebraicos,
donde se encuentran el método TRIAD (Kim, Kim, Rho
and BLACK, 1964), el método-Q (Wertz, 1978) y el método
QUEST (Shuster and Oh, 1981) con sus respectivas varia-
ciones. b) Los métodos estocásticos, donde se encuentra
el filtro de Kalman en sus diferentes versiones (Kalman
et al., 1960), (Marins, Yun, Bachmann, Mcghee and Zy-
da, 2001). c) Los observadores no lineales (Roberts and
Tayebi, 2011a), como los filtros complementarios (Mahony,
Hamel and Pflimlin, 2008) y los métodos basados en
el esquema de Inmersión e Invarianza (Estrada-Sanchez,
Rodriguez-Cortes and Velasco-Villa, 2008).
De acuerdo al estudio hecho por Crassidis, Markley and
Cheng (2007), el filtro de Kalman (KF) sigue siendo la
técnica más utilizada en la práctica para estimar la orien-
tación, pero durante la última década nuevos observadores
no lineales propuestos han permitido hacer un mejor uso
de la dinámica del sistema en el proceso de estimación,
logrando resultados competitivos con respecto a los métodos
convencionales.
En este trabajo se lleva a cabo la implementación de
los algoritmos descritos anteriormente con el objetivo de
comparar, por una parte, los tiempos de cálculo que cada
uno de estos métodos consume en un sistema embebido
basado en un procesador digital de señales de 32 bits a 150
MHz , y por otra parte, evaluar la eficiencia de los métodos
presentados mediante su comparación a través de un ı́ndice
de desempeño dado por la norma L2.
El resto del artı́culo se organiza en la siguiente forma. En
la Sección 2 se describen las ecuaciones de la cinemática
rotacional de un cuerpo rı́gido en sus diferentes parame-
trizaciones, y se presentan los modelos de las mediciones
de los sensores inerciales. En la Sección 3 se describen
los fundamentos teóricos de los métodos de estimación
abordados. En la sección 4 se describe el desarrollo de los
resultados experimentales y finalmente en la Sección 5 se
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presentan las conclusiones.

II. PRELIMINARES

II-A. Notación
Independientemente de qué método se use para estimar la
orientación de un cuerpo rı́gido, este puede representarse
como una transformación lineal entre un marco de referen-
cia fijo o inercial {i} y un marco de referencia cuerpo o
móvil {b}, tal que un vector xb ∈ R3 en el marco {b} puede
ser transformado al marco {i} mediante:

xi = Rbi xb. (1)

Asumiendo que cada marco está definido por
tres vectores unitarios ortogonales {x̂i, ŷi, ẑi} y
{x̂b, ŷb, ẑb}, la orientación de {b} con respecto a
{i} esta determinada por Rbi ∈ SO(3), donde
SO(3) = {R ∈ R3×3 : RRT = RTR = I, det(R) = 1}
es el grupo especial ortogonal que corresponde al conjunto
de todas las matrices de rotación.

En los esquemas que abordaremos para estimar la orienta-
ción se consideran los siguientes operadores e identidades.
Sea Ω = [p, q, r]T ∈ R3 el vector de velocidad angular de
{b} relativo a {i}, entonces definimos el operador:

S(Ω) =

[
0 −r q
r 0 −p
−q p 0

]
∈ so(3), (2)

donde, so(3) = {U ∈ R3×3 : UT = −U} es el espacio
de matrices antisimétricas de 3× 3. Para cualquier v ∈ R3

entonces, S(Ω)v = Ω× v es el vector de producto cruz.
El operador vex : so(3) → R3 denota la inversa del
operador S(Ω), es decir,

vex(S(Ω)) = Ω, Ω ∈ R3

S(vex(A)) = A, A ∈ so(3). (3)

II-B. Representaciones de la orientación
Para representar la orientación de un cuerpo rı́gido en el
espacio, además de las matrices de rotación se consideran
los ángulos de Euler, los cuaterniones y la matriz de cosenos
directores (DCM). Estas representaciones se describen a
continuación.
La matriz de rotación parametrizada con los ángulos de
Euler obtenida de la secuencia de rotación ZYX esta dada
por,

Rbi =

[
cθcψ cθsψ −sθ

−cφsψ + sφsθcψ cφsψ + sφsθsψ sφcθ
sφsψ + cφsθcψ −sφcψ + cφsθcψ cφcθ

]
(4)

donde [φ, θ, ψ] ∈ R3 corresponden a alabeo, cabeceo y
guiñada respectivamente. Una representación por medio de
la DCM toma la forma,

DCM = RAB =

[
x̂b · x̂i x̂b · ŷi x̂b · ẑi
ŷb · x̂i ŷb · ŷi ŷb · ẑi
ẑb · x̂i ẑb · ŷi ẑb · ẑi

]
(5)

donde x̂ · ŷ = |x||y| cos(θ) corresponde al producto punto.
Considerando que los vectores son unitarios, se tiene que

x̂ · ŷ = cos(θxy), donde θxy es el ángulo entre los vectores
x̂ y ŷ.
La orientación de un cuerpo rı́gido puede ser también
representada por medio de cuaterniones usando un eje de
rotación ~e y un ángulo θ, en la forma,

q = [ η, εT ]T =
[
cos( θ2 ), sin( θ2 ) ~e

]T
(6)

con q = [ η, εT ]T ∈ S3, η como parte esca-
lar y ε = [ε1, ε2, ε3]T la parte vectorial, donde S3 =
{(x1, x2, x3, x4) ∈ R4 : ‖(x1, x2, x3, x4)‖ = 1} representa
la esfera tridimensional. Además de las parametrizaciones
descritas anteriormente, existen otras representaciones con
distintas caracterı́sticas que se pueden consultar en Shuster
(1993).

II-C. Ecuaciones cinemáticas de la orientación
Las ecuaciones cinemáticas que relacionan la orientación
con las velocidades angulares de un cuerpo rı́gido pueden
obtenerse usando la representación en ángulos de Euler
como,  φ̇

θ̇

ψ̇

 =
1

cθ

[
cθ sθsφ sθcφ
0 cθcφ −cθsφ
0 sφ cφ

][
p
q
r

]
. (7)

Con la representación de la DCM se obtiene,

Ṙbi = RbiS(Ω) = S(Rb
i Ω)Rbi , (8)

y mediante la representación en cuaterniones se obtiene la
ecuación,

q̇ =
1

2
q ⊗ Ω (9)

donde ⊗ es el producto entre cuaterniones y se considera a
Ω como un cuaternión puro.

II-D. Mediciones
Las señales disponibles en la unidad de medición inercial
están provistas por los siguientes sensores.
Giroscopio: Mide las velocidades angulares Ωb expresadas
en el marco {b}, usando el siguiente modelo

Ωb = Ω + bΩ + µΩ, Ωb ∈ R3, (10)

donde Ω denota el valor verdadero, µΩ corresponde al
ruido aditivo de medición y bΩ, representa la constante de
desviación (bias).
Acelerómetro: Sensa la aceleración lineal instantánea de
{b} relativo a {i}, denotada como v̇, menos la aceleración
gravitacional g expresadas en el marco inercial {i}, esto es,

ab = RT (v̇ − g) + ba + µa, ab ∈ R3 (11)

donde µa denota el ruido aditivo de medición y ba represen-
ta la constante de desviación (bias). Normalmente el campo
gravitacional g = |g0|ẑi, con |g0| =9.81 domina el valor de
ab considerando perfiles bajos de aceleración externa que
no cambien bruscamente, es decir v̇ ≈ 0. En este caso es
común usar

va =
ab
|ab|
≈ −RT ẑ (12)

como un estimado del eje inercial ẑi expresado en el marco
{b}. Sin embargo, es importante mencionar que cuando la
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aceleración externa es considerable, la aproximación no es
eficiente, teniendo errores más grandes en la estimación
(Lee, Park and Robinovitch, 2012).
Magnetómetro: Proporciona medidas del campo magnético
mb, en la forma

mb = RTmi +Bm + µm, mb ∈ R3 (13)

donde mi representa el campo magnético de la tierra expre-
sado en {i}, Bm corresponde a la perturbación magnética
local en {b} y µm al ruido de medición. Sólo la dirección
del campo magnético es relevante para la estimación de la
orientación,

vm =
mb

|mb|
. (14)

III. MÉTODOS DE ESTIMACIÓN

Los métodos de estimación que serán evaluados se descri-
ben a continuación.
Método TRIAD: Presentado por Kim et al. (1964), este
método está basado en vectores unitarios mb, ab medidos
por el magnetómetro y el acelerómetro en el marco {b} y
vectores mi, ai calculados por modelos matemáticos en el
marco {i}. Consiste en construir dos trı́adas de vectores
unitarios ortogonales,

t1b = ab, t1i = ai

t2b =
ab ×mb

|ab ×mb|
, t2i =

ai ×mi

|ai ×mi|
t3b = t1b × t2b, t3i = t1i × t2i (15)

para estimar en cada iteración k la matriz de rotación Rbi ,

Rbi (k) = [t1b, t2b, t3b][t1i, t2i, t3i]
T . (16)

Este método construye la orientación de manera algebraica,
por lo que el ruido presente en las mediciones afectará de
igual forma a las estimaciones.

Método QUEST (QUaternion ESTimator): Presentado por
Shuster and Oh (1981), es una aproximación eficiente del
método-Q (Wertz, 1978) que está basado en el problema
de optimización conocido como el problema de Wahba
(Wahba, 1965). Se considera la siguiente función de costo
a minimizar,

J(Rib) =
1

2

N∑
k=1

ρk |vkb −Rib vki|2 (17)

donde ρk es una constante de ponderación y vkb, vki
corresponden al k-ésimo vector medido en el marco {b}, {i}
respectivamente.
El problema de optimización representado por (17) puede
ser transformado en un problema de valores propios Kq =
λq reescribiendo Rib en función de cuaterniones Rib =
(η2 − εT ε)I3 + 2ε εT − 2ηS(ε). El método-Q involucra
resolver directamente el problema de valor-vector propio
de una matriz de 4 × 4, usando por ejemplo el algoritmo
QR(Francis algorithm), lo cual representa una desventaja
cuando se desea implementar este método en un sistema

embebido debido al alto costo computacional. Sin embargo,
el método QUEST considera la aproximación

λopt(K) ≈
N∑
k=1

ρk (18)

donde K ∈ R4×4 esta definida como

K =

[
S − σI Z
ZT σ

]
(19)

con,

B =

N∑
k=1

ρk(vkbv
T
ki), S = B +BT , σ = tr[B]

Z = [B23 −B32, B23 −B32, B23 −B32]T (20)

La orientación óptima está representada por el vector propio
de la matriz K que corresponde al valor propio máximo, es
decir,

λopt(K) = máx
i
{λi(K)}. (21)

El vector propio se obtiene a través de los parámetros de
Rodriguez, [(λopt + σ)1 − S]p = Z, donde el cuaternión
estimado corresponde a,

q =
1√

1 + pTp

[
1
p

]
. (22)

Filtro de Kalman: En el filtro de kalman se consideran dos
modelos: la dinámica del sistema afectada por ruido del
proceso ζk y el modelo de medición que muestrea las salidas
de los sensores afectados por un ruido de medición ξk. Estos
modelos están dados por,

xk = A xk−1 +B uk +Hk−1 ζk−1 (23)
yk = C xk + ξk−1. (24)

Existen dos enfoques para el diseño del filtro de
Kalman (Yun and Bachmann, 2006), (Marins et al.,
2001). El primero de ellos considera siete estados
xk = [p, q, r, η, ε1, ε2, ε3]T y nueve salidas yk =
[p, q, r, ax, ay, az,mx,my,mz]

T lo que resulta en ecuacio-
nes extensas dificultando su implementación. El segundo
enfoque considera Ω = [p, q, r]T como parámetros variantes
en el tiempo de la matriz A en (23), produciendo un
sistema lineal variante en el tiempo con vector de estados
xk = [η, ε1, ε2, ε3]T . Se utiliza el algoritmo QUEST para
calcular un cuaternión instantáneo para cada iteración el
cual es considerado como parte de las mediciones del filtro
de kalman, reduciendo ası́ el vector de medición de nueve
a siete estados yk = [p, q, r, η, ε1, ε2, ε3]T simplificando
notablemente el diseño del filtro. Los modelos de proceso
y medición discretizados toman respectivamente la forma,

xk+1 =
h

2


2
h −pk −qk −rk
pk

2
h rk −qk

qk −rk 2
h pk

rk qk −pk 2
h

xk + h

 ζηk
ζε1k
ζε2k
ζε3k


(25)

y = [ I4 ] [p
k
q
k
r
k
η
k
ε1k

ε2k
ε3k

]
T

+[
ξr

k
ξq

k
ξr

k
ξη

k
ξε1k ξε2k ξε3k

]T
. (26)
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Aplicando el algoritmo de Kalman, con su etapa de predic-
ción y actualización, considerando las variables aleatorias
ζi y ξi con distribución gaussiana, varianza σ2 > 0 y media
µ = 0 podemos estimar la orientación a partir del algoritmo,

Algoritmo 1 Filtro de Kalman

Entrada: P0,0 = var(x0) , x̂0 = E(x0)
Salida: x̂k|k Vector de estados estimados.

1: for k = 1, 2, ... do

2: Pk|k−1 = A Pk−1,k−1 A
T +Hk−1 Qk−1 H

T
k−1

3: x̂k|k−1 = A x̂k−1|k−1 +Bk−1 uk−1

4: Gk = Pk|k−1 C
T (C Pk|k−1 C

T +Rk)
−1

5: Pk|k = [I −GkC] Pk,k−1

6: x̂k|k = x̂k|k−1 +Gk(yk − Cx̂k|k−1)

7: end for

Fusion Sensorial: Este esquema fusiona las mediciones del
giroscopio y del acelerómetro a través del filtro de Kalman
(Suh, 2003) para estimar los ángulos φ, θ integrando las
velocidades angulares Ω = [p, q, r]T , esto es,

φ =

∫ t

0

p(t) dt, φk+1 = φk + h p(t) (27)

θ =

∫ t

0

q(t) dt, θk+1 = θk + h q(t) (28)

y corrigiendo tales estimaciones a través del modelo de
medición,

φk = yφk+1
= arctan

(
ay√
a2x+a2z

)
(29)

θk = yθk+1
= arctan

(
ax√
a2y+a2z

)
(30)

que usa las mediciones del acelerómetro ab = [ax, ay, ax]T

y donde h corresponde al tiempo de integración. Usando el
filtro de Kalman podemos fusionar ambos sensores con los
modelos de proceso y de medición para φ, θ en la forma,

φk+1 = φk + hpk − hζφk
, yφk+1

= φk + ξφk
(31)

θk+1 = θk + hqk − hζθk , yθk+1
= θk + ξθk (32)

donde las mediciones del giroscopio nos proporcionan
un estimado del ángulo mediante el modelo del proceso
x̂k|k−1 = A x̂k−1|k−1 + Bk−1 uk−1. Por otro lado con la
ganancia de Kalman Gk y el modelo de medición dado
por el acelerómetro, ver (29) y (30), es posible actualizar
el vector de estados x̂k|k = x̂k|k−1 + Gk(yk − Cx̂k|k−1)
para estimar φ, θ eliminando el efecto del ruido gaussiano.

Filtros Complementarios: En los filtros complementarios no
lineales el objetivo en la estimación de la orientación es
proporcionar un conjunto de dinámicas para estimar R̂(t) ∈
SO(3), de tal forma que el error de rotación R̃(t) satisfaga
R̃(t) → I3. En la cinemática del observador representada
por (8), ahora se incluye un término de predicción basado
en las mediciones de Ωb y un término de innovación
o corrección % = vex(Pa(R̃)), donde el operador Pa(·)

devuelve la parte antisimétrica de una matriz, formulando
ası́ dos filtros complementarios de la forma:
Filtro Complementario Directo.

˙̂
R = S(Ry(Ωb − b̂) + kpR̂%)R̂ , R̂(0) = R̂0

˙̂
b = −ki% , b̂(0) = b̂0 (33)

Filtro Complementario Pasivo.

˙̂
R = R̂S(Ωb − b̂+ kp%)R̂ , R̂(0) = R̂0

˙̂
b = −ki% , b̂(0) = b̂0 (34)

donde R̂ denota un estimado de la matriz de rotación Rbi ,
el error de rotación esta definido como R̃(t) = R̂TR y
kp, ki > 0 deben ser ganancias positivas. Ry representa un
muestreo algebraico instantáneo de Rbi construido a través
de los vectores va y vm dados en (12), (14) en la forma

Ry = min(λ1|va −Rva|2 + λ2|vm −Rvm|2) ≈ Rib (35)

donde, va y vm corresponden al vector del campo
gravitacional y al campo magnético en el marco inercial
{i} donde los datos son adquiridos.

Filtro basado en Inmersión e Invarianza: Este enfoque esta
basado en los desarrollos presentados en (Estrada-Sanchez
et al., 2008) y sus ecuaciones principales se describen en
la forma,

ṙ3 = S(Ωb)r3 + ξ

ν̇ = −r3 + υ̇ + µa

y = ν (36)

donde r3 corresponde a la tercera columna de la matriz de
rotación que representa la dirección del eje ẑ, ξ representa
una desviación que varia lentamente de la dinámica real
de r3, ν representa la integral de la aceleración ab, ν̇ =
[ax, ay, az]

T y µa corresponde a una desviación de la
aceleración. Hay que notar que las desviaciones ξ y µa
se pueden ver como los ruidos de proceso y medición
respectivamente.
Aplicando el enfoque de Inmersión en Invarianza (Astolfi,
Karagiannis and Ortega, 2008) es posible obtener el siguien-
te sistema que estima el vector r̂3,

˙̂r3 = S(Ωb)(r̂3 − β1) + ξ̄ tanh(ξ̂ + β2)

+
∂β1

∂ν
(−r̂3 + β1 + µ̄a tanh(µ̂a + β3))

˙̂
ξ = −∂β2

∂ν
(−r̂3 + β1 + µ̄a tanh(µ̂a + β3))

˙̂µa = −∂β3

∂ν
(−r̂3 + β1 + µ̄a tanh(µ̂a + β3)) (37)

donde µ̄a y ξ̄ son contantes, βi son funciones de las
mediciones tomadas por el acelerómetro en la forma βi =
γiν, γi ∈ R+. Finalmente, las derivadas parciales ∂βi

∂ν se
proponen como ∂βi

∂ν = diag{γi} , γi > 0 , i = 1, 2, 3.
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IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En esta sección se presentan los resultados experimentales
que comparan el rendimiento de los algoritmos descritos
en la sección anterior. Los experimentos fueron realizados
en un robot manipulador antropomórfico ABB de la serie
2400 de seis eslabones con la IMU montada en el efector
final como se muestra en la Figura 1. El manipulador se
programó para realizar rotaciones en el efector final y las
estimaciones se comparan con los valores de la cinemática
directa del robot.

Figura 1. Plataforma. http://www.youtube.com/watch?v=LTR-hAu0JqY

Los estimadores se programaron en el DSP
TMS320F28335 que opera a una frecuencia de 150
MHz y tiene una unidad de punto flotante (FPU)
IEEE − 754 de precisión simple (32 bits). Utilizamos
la unidad de medición inercial MinIMU-9v2, la cual esta
compuesta por un Giroscopio L3GD20, un Acelerómetro
y un Magnetómetro encapsulados en el mismo chip
LSM303DLHC, todos de tres ejes. La IMU tiene una
interfaz I2C que se conecta al DSP para establecer
la comunicación en un esquema Maestro-Esclavo para
acceder a los registros de los sensores y poder adquirir los
datos.
Las ganancias y las condiciones iniciales con los que
se realizaron los experimentos se fijaron para el método
QUEST en ρ1 = 2, ρ2 = 2; para el filtro de Kalman
q̂ = [0, 0, 0, 0]T , P = I4, σζ = 0.1 y σξ = 0.1; para
el método de Fusion Sensorial σζ = 5 y σξ = 3. Para
los filtros complementario en sus dos versiones, pasivo
y directo se propusieron ki = 10 y kp = 25. Para el
filtro basado en el esquema de Inmersión e Invarianza se
consideró µ̄a = 10, ξ̄ = −30, γ1 = 0.5, γ2 = 0.7 y γ1 =
0.9.
Cada algoritmo de estimación se programó con tres rutinas
principales, la rutina de adquisición de datos, la rutina
de estimación y la rutina de envı́o de datos, las cuales
son controladas a través de interrupciones generadas por
contadores (Timers) del DSP, logrando ası́ un control del
inicio de ejecución de cada rutina. La frecuencia máxima
de adquisición de los datos de la IMU es de 565 Hz en todos
los casos, mientras que los tiempos de computo obtenidos
de cada algoritmo se presentan en la Tabla I, donde puede

observarse que el menor tiempo corresponde al método
(3) y el método que requiere más operaciones de calculo
corresponde a (4).

TABLA I
TIEMPOS DE COMPUTO DE CADA MÉTODO DE ESTIMACIÓN

No. Algoritmo de Estimación Tiempo (µs) Frec. (KHz)
1 TRIAD 440 2.273
2 QUEST 360 2.778
3 Fusion Sensorial 140 7.143
4 Filtro de Kalman 2300 0.434
5 F. Complementario Directo 560 1.786
6 F. Complementario Pasivo 560 1.786
7 F. de Inmersión e Invarianza 200 5.000

El robot se programó para ejecutar dos series de rotaciones
de [−80, 80] grados en alabeo y [−60, 60] grados en cabeceo
como se puede observar en la Figura 2. Los resultados
obtenidos usando el método TRIAD se presentan en la
Figura 2(a), donde se observa un rendimiento menor debido
al ruido presente en las mediciones, en contraste con el
método de Filtro de Kalman, ver Figura 2(b), donde se
obtienen mejores resultados. Las gráficas de los métodos
restantes son similares y fueron omitidas por cuestión de
espacio.
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(a) Método TRIAD
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(b) Filtro de Kalman

Figura 2. Estimación de orientación

Para evaluar objetivamente los métodos de estimación im-
plementados se consideró un ı́ndice de desempeño basado
en la norma L2 de los errores de estimación ẽ que tiene la
siguiente forma,

L2(ẽ) =

√
1

t− t0

∫ t

t0

|ẽ| dt (38)

donde t, t0 ∈ R+ son los tiempos inicial y final respectiva-
mente. Es claro que un ı́ndice pequeño de L2(ẽ) representa
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un mejor desempeño. Siguiendo la numeración de la Tabla
I los ı́ndices de desempeño de cada método están dados en
la Figura 3 donde es posible observar que se tienen mejores
resultados con el filtro de Kalman, seguido por el filtro de
Inmersión e Invarianza.
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Figura 3. Índice de desempeño

A partir del compromiso entre un bajo tiempo de computo
y un adecuado ı́ndice de desempeño en la Figura 4 se
muestra la relación normalizada existente entre ellos, donde
podemos ver que el método (3) y (7) representan las mejores
alternativas.
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Figura 4. Desempeño vs Tiempo.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha presentado un estudio experimental
comparativo de diversos métodos encontrados en la lite-
ratura para estimar la orientación de un cuerpo rı́gido. Se
consideró como parámetros a evaluar sus tiempos de cálculo
con la implementación en un sistema embebido basado en
un procesador de señales, ası́ como una medición del error
de estimación a través de la norma L2 del mismo. Es notable

como la mejor estimación dada por el filtro de Kalman
presenta el problema de largos tiempos de computo. Se
tiene entonces un compromiso entre velocidad de calculo y
exactitud de la estimación, generándose alternativas dadas
por el el Filtro de Inmersión e Invarianza o el método de
fusión sensorial.
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