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I   

  

  

RESUMEN  

  

Los sensores están expuestos a perturbaciones ambientales que conllevan que sus 

datos crudos presenten errores que requieren ser mitigados a través de algoritmos para 

luego ser empleados en diferentes aplicaciones. Es por esta razón, que se han 

desarrollado algoritmos de alta eficiencia como el Filtro de Kalman, el cual mediante 

ecuaciones que se ejecutan de forma recursiva permiten reducir el error obteniendo 

datos más confiables.   

Por tal razón, en este estudio se implementó el filtro de Kalman a un sensor de 

temperatura empleando una tarjeta de desarrollo FPGA, para lo cual se requirió en 

primera instancia duplicar los datos del sensor para luego ser usados en el algoritmo del 

filtro. En el algoritmo se calculan los diferentes parámetros del filtro de Kalman; estos 

parámetros fueron transmitidos vía serial para sus respectivos análisis.  

Los resultados mostraron que el filtro implementado fue capaz de sintonizarse en 15 

segundos aproximadamente y logrando mitigar las fluctuaciones de la señal del sensor, 

suavizando la señal tanto en escenarios donde existió un incremento o decremento de 

temperatura. La señal filtrada para una muestra en particular mostró que el error de 

estimación que se obtuvo fue de ±1.34 °C, a pesar que el sensor empleado no fue uno 

de precisión, el filtro fue capaz de realizar estimaciones eficientes.     

  

Palabras claves: sensor, algorithm, Kalman Filter, FPGA.  
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ABSTRACT  

  

The sensors are exposed to environmental disturbances that lead to their raw data 

presenting errors that need to be mitigated through algorithms and then used in different 

applications. For this reason that highly efficient algorithms such as the Kalman Filter 

have been developed, which through equations that are executed recursively allow to 

reduce the error obtaining more reliable data.  

For this reason, in this study the Kalman filter was implemented in a temperature sensor 

using an FPGA development board, for which it was first required to duplicate the sensor 

data and then be used in the filter algorithm. In the algorithm the different parameters of 

the Kalman filter are calculated; these parameters were transmitted via serial for their 

respective analysis.  

The results showed that the implemented filter was able to tune in approximately 15 

seconds and was able to mitigate the fluctuations of the sensor signal, smoothing the 

signal both in scenarios where there was an increase or decrease in temperature. The 

filtered signal for a particular sample showed that the estimation error obtained was ± 

1.34 ° C, although the sensor used was not a precision one, the filter was able to make 

efficient estimates.  

  

Keywords: sensor, algorithm, Kalman Filter, FPGA.  
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CAPÍTULO 1  
  

1. INTRODUCCIÓN  

  

A medida que el mundo de la electrónica ha evolucionado durante el transcurso del 

tiempo esto ha conllevado que las industrias evolucionen para estar a la vanguardia 

de las nuevas tecnologías.  Esto ha generado que cada vez se  desarrollen sistemas 

cada vez más complejos que requieren datos altamente fiables y de alta precisión, 

como son los datos provenientes de los sensores electrónicos.   

  

Existen sensores que dependiendo de su tecnología son más susceptibles a 

perturbaciones ambientales como humedad, salinidad, campo electromagnético, 

etc., como por ejemplo los de temperatura. Como consecuencia, las lecturas crudas 

de los sensores incluyen un error aleatorio que impiden que sean empleadas 

directamente en diferentes sistemas donde se requiera una alta precisión, por lo que 

requieren ser atenuado.  

  

Para lograr aquello, existen métodos de filtrado unos más eficientes que otros, que 

logran obtener mediciones más parecidas a las mediciones reales. Los filtros más 

empleados en la electrónica por su facilidad de implementación son los filtros activos 

(pasa alto, bajo, pasa banda, Notch) [1] pero al momento de filtrar en sensores se 

corre un alto riesgo en perder información relevante que para sistemas críticos 

pueden resultar altamente catastróficos.   

  

Otro método empleado es el filtro promedio móvil [2], el cual se basa en tomar un 

número de muestras (n) para generar una media aritmética, si n es grande la 

precisión de este filtro mejora pero su respuesta es lenta, caso contrario, si n es 

pequeña la respuesta es rápida pero la precisión de la predicción es baja.   

  

Por otra parte, uno de los filtros más empleados para el filtrado y estimación es el 

filtro de Kalman [3], se basa en un algoritmo recursivo y probabilístico que permite 
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realizar estimaciones basadas en mediciones anteriores con errores o 

incertidumbres que con el paso de cada iteración proporcionará una medición más 

precisa y cercana a la medición esperada. Dada a su alta eficiencia, este algoritmo 

actualmente es empleado en sistemas críticos relacionados a los sistemas de 

navegación, localización, informáticos, etc. [4] [5].   

  

Por los antes mencionado, en este estudio se plantea filtrar y mejorar las mediciones 

de un sensor de temperatura aplicando la teoría del Filtro de Kalman de una 

dimensión, el cual será implementado en un sistema embebido con tecnología 

FPGA.   

  

Con esta propuesta se pretende demostrar la eficiencia del filtro de Kalman a la hora 

de filtrar los datos del sensor de temperatura en tiempo real y comprobar su precisión 

como el tiempo de respuesta del mismo.       

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

 

 

 

 

 

  



3  

    

  

  

1.1  Identificación del problema   

  

Dado que gran parte de los sensores que se emplean en distintas aplicaciones 

son vulnerables a perturbaciones externas [6] [7] que ponen en riesgo la integridad 

y precisión de la señal generada, esto sumado al ruido que son inducidos por los 

propios componentes electrónicos de los sensores, hace prácticamente inviable 

el uso de sus mediciones crudas en aplicaciones que requieren una alta precisión 

de datos, dado que se  obtendrían  resultados poco fiables y con una tasa de error 

muy alta.   

  

  

1.2  Justificación    

  

Dado al avance tecnológico, la tendencia en la actualidad es que la mayor parte 

de los procesos sean automatizados y con la menor intervención del ser humano. 

De esta manera se pretende minimizar los errores humanos a consecuencia de la 

repetitividad de las operaciones dentro de un proceso, como por ejemplo son el 

cansancio, esfuerzo físico, desconcentración, etc.   

  

Para llevar a cabo lo antes mencionado, las compañías están empleando una gran 

cantidad de sensores y algoritmos para obtener una mejor producción con base a 

la precisión de las señales obtenidas. Como es el caso de [8], en el cual emplearon 

un filtro paso bajo Butterworth en una tarjeta FPGA Spartan 6 para reducir el ruido 

proveniente de un electrocardiograma. Por otra parte, en [9] realizaron un estudio 

que consistió en mitigar el ruido de un amplificador de señal mediante un filtro FIR 

el cual fue sintetizado en una tarjeta FPGA.   

  

Es por esta razón, que para lograr tal precisión se requiere algoritmos de alta 

eficiencia, como es el filtro de Kalman, que permitan obtener datos confiables y 

útiles que permitan el desarrollo de tecnologías altamente productivas a partir de 

datos con alta incertidumbre.  

  

En virtud a lo mencionado, el estudio propuesto pretende enfocarse en las señales 

provenientes de los sensores, dado a la vulnerabilidad con respecto a las 



4  

    

perturbaciones ambientales se plantea implementar el filtro de Kalman de una 

dimensión para filtrar las señales y que éstas sean reutilizadas por algoritmos 

multidisciplinarios.        

  

    

1.3  Solución propuesta  

  

Con el objetivo de mitigar el ruido generado de forma intrínseca por el sensor de 

temperatura o producido por alguna perturbación externa, se plantea diseñar e 

implementar un filtro de Kalman de una dimensión en un sistema embebido que 

permitirá reducir la presencia del ruido en las mediciones de un sensor de 

temperatura.       

  

1.4  Objetivos  

  

1.4.1 Objetivo General  

 Implementar el Filtro de Kalman para reducir el error en la medición de 

un sensor de temperatura.   

  

1.4.2 Objetivos Específicos    

1. Desarrollar el código VHDL del conversor Analógico - Digital (ADC) y 

calcular la temperatura en grados Celsius.  

2. Hallar los parámetros de inicialización del Filtro.   

3. Implementar en VHDL de  las ecuaciones del Filtro de Kalman.    

4. Desarrollar en VHDL el módulo UART (RS-232) que realice la 

transmisión de la temperatura del sensor, la temperatura filtrada, la  

Ganancia de Kalman, el Error en la Estimación y el valor del convertidor 

ADC.  

5. Comparar los resultados entre la señal original del sensor y la señal 

filtrada.  

1.5  Metodología  

  

En esta sección se detalla el escenario en que se va realizar nuestro estudio. 

Luego se describirán los materiales empleados para la implementación del filtro 
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de Kalman. Finalmente se especificará el proceso que se llevará a cabo detallando 

las diferentes etapas de desarrollo.  

1.5.1 Descripción del Escenario  

   

En este estudio, el escenario en el cual se va a desplegar nuestra 

implementación será dentro de una habitación, en la cual se va a realizar 

distintas perturbaciones empleando un artefacto electrónico que emana 

calor, tal como se observa en la Figura 1.1. Para simular el aumento de 

temperatura, el dispositivo electrónico se acercará al sensor para que éste 

detecte el aumento de temperatura.     

  

  
    Figura 1.1 Escenario de pruebas.  

  

1.5.2 Materiales  

  

A continuación, se detallarán los materiales que se emplearán para llevar 

a cabo el estudio propuesto.  

  

Tabla 1.1  Lista de materiales usados en la implementación  
Cantidad  Material  

1  Amplificador operacional ua741  

1  Sensor LM35  

2  Resistencias de 1KΩ  

1  Pila de 9 voltios  

1  Fuente de poder de 12 voltios  
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1  Tarjeta Spartan 3e - Xilinx  

1  Cable serial RS-232  

1  Laptop  

  

  

1.5.3 Proceso de implementación del Filtro de Kalman  

  

El proceso de implementación utilizado para este estudio es el que se 

muestra en la Figura 1.2. Este se encuentra dividido en 5 fases, a 

continuación se detallarán cada una de ellas.  

  
 3. Algoritmo del  5. Comparación  

1. Adquisición de datos Filtro de Kalman de señales 

 
2. Amplificación 4. Transmisión serial   

       Figura 1.2 Proceso de implementación del Filtro de Kalman.  

  

1. Adquisición de datos  

  

En esta fase se empleará el sensor de temperatura LM35, el cual será 

alimentado por una pila de 9v. Los datos obtenidos del sensor vienen 

expresados en milivoltios, por lo cual requieren ser convertidos a 

voltajes mediante la siguiente ecuación:  

                 T 100*Vout             (1)  

    

Donde T es la temperatura expresada en °C y Vout es el voltaje del 

sensor Lm35.   

   

Para llevar a cabo esto, se empleará el siguiente diagrama de 

conexión mostrado en la Figura 1.3, donde se requiere energizar el 

sensor LM35 con una batería de 9v a través de los pines (1) y (3) y 

por el pin (2) se medirá la salida del sensor en mv.     
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Figura 1.3 Diagrama de conexión del sensor LM35.  

  

         

2. Amplificación   

    

En la fase de amplificación se empleará el operacional ua741, el cual 

se encuentra configurado de tal manera que duplique la señal de 

entrada. Esto se lo realiza para que el voltaje amplificado se encuentre 

dentro del rango de operación del convertidor analógico- digital de la 

tarjeta de desarrollo Spartan 3E, el cual va desde 0.40 v hasta el 2.90 

v y así pueda ser configurado dentro del algoritmo.  

    

3. Algoritmo del filtro de Kalman  

  

Dentro de esta fase se encuentra dividido por varios módulos, 

debido a que la programación en el FPGA se encuentra estructurada 

de esa manera.   

  

Como primer paso se procede a realizar la lectura de las mediciones 

provenientes del sensor por medio del ADC, para esto se implementó 

un módulo en VHDL el cual convierte los voltajes en una palabra 

digital de 14 bits, la lectura de los voltajes se lo realizará cada 

segundo.   

  

Como segundo paso, la palabra digital pasará por un módulo el cual 

se encargará de realizar los cálculos matemáticos pertinentes para la 

conversión a temperatura en grados centígrados.  

  

LM  35 Bateria  9 v 

(+) ( - ) 
Out  [ mv ] 

( 1 ) ( 3 ) ( 2 ) 
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Como tercer paso, la temperatura calculada pasará por un módulo que 

realizará el algoritmo del filtro de Kalman, del cual se obtendrá la 

temperatura estimada o filtrada, la ganancia de Kalman y el error en 

la estimación.  

  

Adicionalmente, los valores de la temperatura, del ADC y de la 

temperatura estimada se visualizarán en la pantalla LCD de la tarjeta 

Spartan 3E.  

  

4. Transmisión serial  

    

En esta fase los valores calculados previamente junto con la 

temperatura del sensor y el valor del convertidor ADC serán 

trasmitidos vía serial por un módulo UART a un computador donde se 

registrarán los datos en un archivo .txt.   

  

5. Comparación de señales  

  

A partir de los datos obtenidos, se hará el análisis y comparación entre 

la señal filtrada y la original.  

   

  

1.6  Alcance  

  

Al finalizar la implementación del algoritmo del Filtro de Kalman se espera 

evidenciar el filtrado de la señal del sensor de temperatura, es decir, obtener una 

señal más estable donde exista una repetitividad de datos y con una varianza 

(ruido) menor que la señal original. Además, que el filtro sea capaz de detectar las 

variaciones rápidas de temperatura y lograr así poder estimar su valor siguiente 

en el menor tiempo posible.  

Tal como se explicó anteriormente, el tema propuesto será implementado en su 

totalidad en hardware y software, es por esta razón que no se va a presentar 

alguna simulación previa a la implementación.    



 

  

  

CAPÍTULO 2  

ESTADO DEL ARTE   

  

2.1 Introducción  

   

Dentro de la comunidad científica, uno de los desafíos más complejos para llevar a 

cabo es el modelamiento matemático de los distintos sistemas dinámicos aplicados 

a las diversas áreas de investigación. La forma más tradicional de llevarlo a cabo 

es empleando las leyes físicas convencionales que describen el comportamiento 

dinámico del objeto o sistema en estudio. Pero desafortunadamente, este método 

no resulta tan efectivo cuando el sistema se vuelve cada vez más complejo, dado 

que estas leyes no consideran efectos ambientales del entorno o intrínsecas del 

sistema.   

  

Por estas razones, un modelo matemático suele contener variables, restricciones y 

fenómenos predominantes del sistema pero a su vez resulta complicado o a veces 

es imposible modelar señales con presencia de ruido. Por ejemplo, durante el 

movimiento de un automóvil, es posible modelar la velocidad del auto con ayuda 

de las ecuaciones del movimiento rectilíneo uniformemente variado pero es 

imposible determinar o modelar la fuerza del aire que opone resistencia al 

movimiento del vehículo.   

  

Otro factor a considerar es la forma en cómo se recolectan los datos del sistema, 

es decir, siguiendo con el ejemplo del automóvil, para medir los diferentes 

parámetros como velocidad, peso, etc., se emplean sensores que a pesar que sean 

de gran calidad generan errores en su medición lo que generará que la precisión 

del modelo matemático se vea afectado.    

  

Con lo descrito anteriormente, los procesos que involucran mediciones aleatorias y 

que el proceso subsiguiente depende del anterior o que el análisis  que se lleva a 

cabo se lo realice en términos probabilísticos se lo denominan modelos 
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estocásticos, los cuales requieren fundamentalmente emplear técnicas de filtrado 

adecuadas que garanticen la optimización del modelo empleado. Estas técnicas 

son vistas como algoritmos recursivos que permiten estimar variables ocultas del 

modelo a partir de las variables conocidas que incluyan una alta incertidumbre o 

ruido blanco Gaussiano, logrando así tener una estimación lo más óptimo posible.   

  

El algoritmo más popular empleado hasta la actualidad y que ha permitido grandes 

avances en el mundo científico es el Filtro de Kalman [10], fue propuesto por Rudolf 

Kalman en 1960. El filtro de Kalman permite realizar estimaciones futuras con base 

a predicciones anteriores logrando así mejorar su precisión en cada iteración.   

  

Hoy en día, el filtro de Kalman dado a su versatilidad y robustez es empleado en 

numerosas aplicaciones como en la navegación, seguimiento de objetivos con 

radar [11], en sistemas informáticos y en las comunicaciones inalámbricas. Además 

es altamente usado en el campo de las imágenes, es decir, en el procesamiento de 

señales digitales, en reconocimiento de imágenes, identificación de formas, etc 

[12].  Cabe mencionar que al paso del tiempo, se han desarrollado varios filtros de 

Kalman, pero para este estudio se centrará en el análisis y desempeño del filtro de 

Kalman en una dimensión.    

  

                                                                                                                                                               

2.2 Filtro de Kalman    

  

 2.2.1  Definición  

  

El filtro de Kalman de una dimensión es un algoritmo recursivo que se 

ejecuta en tiempo real basado en el teorema de Bayes [13], es decir, el filtro 

para realizar la estimación a futuro xk requiere conocer la estimación 

anterior xk 1, en términos de probabilidad, la probabilidad de la nueva 

estimación dependerá de la probabilidad ocurrida anteriormente. El filtro de 

Kalman de una dimensión se encuentra gobernado por tres ecuaciones 

matemáticas que permiten realizar la estimación y la corrección de la 

estimación. Con estas ecuaciones se podrán calcular la ganancia de 

Kalman ( K ), la estimación ( Et ) y el error en la estimación ( est ).   
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 2.2.2  Arquitectura  

  

Tal como se mencionó anteriormente, el filtro de Kalman de una dimensión 

emplea tres ecuaciones [14], las cuales se encuentran divididas en tres 

fases fundamentales que permite realizar la estimación más óptima por 

parte del filtro.   

  

La primera fase hace mención a la medición, en ésta se recoge la medición 

del sistema, la segunda fase representa a la actualización de estado y la 

tercera se refiere a la predicción que realiza el filtro.   

       

En la segunda fase se encuentran incluidas las tres ecuaciones del filtro. 

La primera ecuación hace referencia al cálculo de la ganancia de Kalman, 

la cual está dada por la siguiente ecuación:  

  

                                                 K  est                                     (2.1)  

 est  M 

  

Donde K es la ganancia de Kalman; est es el error en la estimación y  

M es el error en la medición.    

  

A partir del cálculo de la ganancia de Kalman, se procede a usar la 

segunda ecuación, la cual permite calcular el valor de la nueva 

estimación.   

  

                                  E Et 
 
t 1 

K Med E(  
t 1

)
            (2.2)  

  

Donde Et representa el valor de la estimación actual; Et 1 es la estimación calculada 

en un instante previo y Med es el valor de las mediciones.  
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Partiendo de la estimación calculada se usará la última ecuación del filtro, 

la cual permite calcular el error de la medición, ésta se encuentra dada por 

la siguiente ecuación:  

  

    est  (1 K E) t 1          (2.3)  

  

Donde est representa el error en la estimación.   

  

Partiendo de lo mencionado anteriormente, en la Figura 2.1 se muestra un 

diagrama donde se detallan las fases del algoritmo. En este se aprecia 

que existe una fase previa antes de la primera fase, la cual se ejecuta una 

sola vez,  esta se la conoce como la inicialización del filtro de Kalman.   

  

Esta fase es muy importante dado que se le indica al filtro los valores de 

partida tanto para la estimación como el error de la estimación para que de 

esta manera se pueda realizar la primera iteración. Estos valores se los 

calculan de forma experimental. La estimación inicial se la genera 

registrando n datos y con ayuda de estadística descriptiva se procede a 

calcular el valor esperado E x( ) de dichas mediciones.   

  

Otra técnica rápida de calcular la estimación inicial, es calculando la media 

x de las n mediciones. Ésta técnica no es muy recomendada porque no 

siempre la media de las mediciones coincide con el valor esperado. Por 

otro lado, para calcular el error en la medición, una de las formas más 

directas es observar si dicha información se encuentra detallada en los 

manuales del fabricante, por ejemplo cuando se usa un sensor, el 

fabricante suele indicarlo como error del sensor.  
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Figura 2.1 Descripción del algoritmo del filtro de Kalman [15].  

  

La fase 1 corresponde a las entradas del sistema (Mediciones y el Error de 

la medición). Cada vez que se genere una iteración del algoritmo, estos 

valores serán la entrada para la fase 2, junto con los datos de la estimación 

previa y el error de la medición estimada previa se procederán a calcular 

los nuevos parámetros del filtro y de esta manera se actualizan los 

parámetros en mención.   

  

Las salidas de la fase 2 serán la entrada para la fase 3, la de predicción, 

para este tipo de filtro el modelo se lo considera constante, esto quiere 

decir, que para la primera iteración los datos de inicialización se los 

considera como la salida de la fase 3 y para el resto de iteraciones las 

salidas de la fase serán la ganancia de Kalman, la estimación y el error de 

la medición estimada calculadas en la fase 2.        

    

  

 2.2.3  Parámetros del Filtro de Kalman   

  

Tal como se mencionó en el inciso anterior, el filtro de Kalman de una 

dimensión se encuentra constituido de tres parámetros que al operar 

conjuntamente logra que el filtro pueda realizar la estimación más óptima.   

  

  

1. Ganancia de Kalman  

  

Fase  1 :   Medición 

Fase  2 :   Actualización 

Fase  3 :   Predicción 

Med  

σ M 
  

K 
Et 

σ est  

a liz ci a ni I ci ón 

Et 0 

σ 0 

Proceso recursivo 

K t + 1 = K 

E t + 1 = Et  

σ est t + 1 = σ est  
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La ganancia de Kalman se la define como un peso que se lo otorga a 

la estimación como al error en la estimación para poder obtener una 

nueva estimación. Este parámetro sirve para para corroborar que el 

filtro de Kalman funciona correctamente, es decir, el valor debe ir 

disminuyendo en cada iteración hasta que el valor se estabilice. Los 

valores de la ganancia van desde 0  K 1.  

  

En la figura 2.2 se puede observar el resultado de obtener una ganancia 

cercana a 1. Esto ocurre cuando se obtiene un error en la medición baja 

con respecto al error estimado previamente. Tal como se aprecia, la 

nueva estimación estará más cerca de la medición, lo cual es lo que no 

se desea dado que con el filtro se pretende obtener una estimación más 

cercana al valor real.   

  

  

Figura 2.1 Ganancia de Kalman cuando K 1.  

  

  

Por otra parte, en la figura 2.3 se observa el comportamiento cuando 

se obtiene una ganancia cercana a 0. A diferencia del caso anterior, 

este se obtiene cuando se obtiene un error de medición alto con 

respecto al error estimado previo, por tal razón la nueva estimación 

estará más cerca de la estimación previa.  
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Figura 2.3 Ganancia de Kalman cuando K 0.  

  

2. Estimación  

  

La estimación es el valor de la variable oculta que calcula el filtro de 

Kalman. Para esto emplea la medición cruda del sensor, la estimación 

previa y la ganancia de Kalman.    

  

Al hablar de estimación, se debe también mencionar dos términos 

relevantes como son exactitud y precisión. La exactitud hace mención 

a que tan alejados se encuentran las estimaciones con respecto al valor 

real; mientras que la precisión se refiere a que tan alejados se 

encuentran una estimación con respecto a otra.   

  

Como se puede apreciar en la figura 2.4 se muestra tres escenarios en 

la que se logra evidenciar las diferencias entre cada uno de estos 

conceptos. En el primer escenario se puede observar que las diversas 

estimaciones se encuentran dispersas entre sí y alejados del valor real, 

para tal caso se puede aseverar que la estimación tiene baja exactitud 

y baja precisión. En el segundo escenario, en cambio se puede 

observar que las estimaciones se encuentren alejados del valor real 

pero se encuentran cercanas entre sí, por lo cual se dice que la 

estimación tiene baja exactitud pero alta precisión y en el tercer 

escenario se aprecia que las estimaciones se encuentran cerca del 

valor real y cercanas entre sí, con lo que se concluye que la estimación 

tiene alta exactitud y alta precisión.  
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Figura 2.4 Definición de estimación, exactitud y precisión [15].  

  

  

3. Error en la estimación   

  

Cada vez que el filtro realice la estimación, éste calcula el error de dicha 

estimación. Éste parámetro al igual que la ganancia de Kalman permite 

determinar si el filtro está actuando de forma correcta, es decir, el error 

debe ir disminuyendo en cada iteración, caso contrario, el algoritmo 

presenta algún error.         

  

En otras palabras, la relación entre el error y la ganancia de Kalman es 

inversamente proporcional, es decir, cuando el error es grande la 

ganancia de Kalman será baja y por ende la velocidad de respuesta del 

filtro será lenta. Sin embargo, cuando el error es bajo la ganancia de 

Kalman será alta por lo tanto la velocidad de respuesta será rápida.  

  

2.3 Ruido Blanco Gaussiano  

       

Una de las dificultades al emplear distintos sensores, es la presencia del ruido, el 

cual se lo define como una señal aleatoria que no guarda ninguna relación 

estadísticas entre ellas, es decir, que no existe una forma de conocer el 

comportamiento a futuro a pesar de conocer su valor en el tiempo t.   

  

x 

y 

x 

y 

x 

y 

Baja Exactitud  
Baja Precisión 

Baja Exactitud  
Alta Precisión 

Alta Exactitud  
Alta Precisión 

Estimaci ón Valor real 

( 1 ) ( 2 ) ( 3 ) 
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Existe una relación estrecha entre el ruido blanco Gaussiano y la función de 

densidad de probabilidad (PDF), dado que cualquier valor de la medición sigue la 

PDF, formando así una campana conocida como distribución Gaussiana con media 

μ y varianza σ2 [16].  

  

Por tal motivo, se asume que la incertidumbre de las mediciones se distribuye 

siguiendo la PDF, con lo cual el Filtro de Kalman contempla la distribución normal 

dentro de su algoritmo.  

     

  

 2.3.1  Modelamiento del Ruido Gaussiano   

  

El modelamiento para el presente estudio se empleó matemáticas 

descriptivas para determinar la varianza del ruido del sensor y este valor 

permitirá actualizar la fase de predicción, es decir, el valor del error 

estimado se le sumará el valor de la varianza, tal como se muestra en la 

ecuación 2.4      

  

  est  estt 1 Q         (2.4)  

  

Donde Q representa la varianza del ruido.  

        

  

  

2.4 Aplicaciones del Filtro de Kalman  

  

Durante mucho tiempo, la comunidad científica ha empleado el filtro de Kalman 

dado a su alta fiabilidad y resultados exitosos. Esto ha conllevado que el filtro haya 

sufrido modificaciones sobre el filtro básico, como lo son el Filtro de Kalman 

Extendido (EKF) y el Filtro sin perfume (UKF).   

  

El filtro de Kalman ha permitido el desarrollo de proyectos que han marcado la 

historia de la humanidad, como es el caso del proyecto Apollo [14]. En 1960 

emplearon el filtro para la estimación de la trayectoria desde la Tierra hacia la luna 
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y viceversa con naves espaciales tripuladas, lo que representaba que el filtro 

funcione a la perfección para salvaguardar la vida de los tripulantes.  

  

Por otro lado, el filtro permitió el desarrollo de nuevas tecnologías en plena Guerra 

fría, específicamente en el ámbito aeroespacial, dado que en el 1957 la Unión 

Soviética logró realizar su primer lanzamiento de un satélite artificial. Además, el 

filtro se ha empleado en el ámbito de la medicina, como este estudio publicado en 

el 2018 [17], en el cual emplearon el filtro de Kalman para determinar si la medicina 

aumentaba o disminuía el número de convulsiones por día del paciente.   

  

En [18] implementaron un algoritmo de estimación en FPGA para nano partículas levitadas 

dando como resultado un 20% de reducción de movimiento residual  

  

Tal como se puede apreciar, la versatilidad del filtro y sus bondades permite que 

sean usadas en áreas muy delicadas y críticas lo que lo hace ser unos de los 

algoritmos más eficaz y utilizados hasta la actualidad.  

   

  

  

  

  

  

 2.4.1  Estimación de Temperatura     

  

Una de las aplicaciones donde más se emplea el filtro de Kalman es en la 

estimación de la temperatura ambiente en interiores como en exteriores, 

de igual manera para estimar la temperatura de las baterías de litio, como 

en la predicción del clima, etc.   

  

Por ejemplo en este estudio [19] emplearon el filtro de Kalman para mitigar 

el ruido y las perturbaciones de las mediciones de temperatura proveniente 

de un transductor electrónico y así aislar las perturbaciones del sistema 

para cuantificar el ruido.   

  

En otro estudio [20], proponen un método para recolectar y procesar datos 

meteorológicos complementados con un algoritmo desarrollado en Python 
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que mejora la precisión de la estimación del pronóstico a corto plazo. A 

partir de esto, usan el filtro de Kalman para reducir el error de las 

estimaciones del algoritmo implementado.   

  

En [21] proponen un filtro de Kalman basada en un modelo para estimar la temperatura 

en las celdas de una batería de Litio.   

  

  

  



 

  

  

CAPÍTULO 3  

IMPLEMENTACIÓN DEL FILTRO DE KALMAN  

  

3.1  Descripción del Escenario de Medición   

  

En este trabajo, el escenario de medición se desenvuelve en una habitación       

acondicionada. Para lograr simular las variaciones de temperatura de una forma 

más ágil se empleó un dispositivo electrónico que emana calor a medida que la 

temperatura en su interior incrementa. Con esto, se logra verificar el desempeño 

del Filtro de Kalman - FK con respecto a las variaciones de temperatura.  

                   

El hardware empleado para la implementación del filtro de Kalman es el que se 

muestra en la Figura 3.1. Este está conformado por una tarjeta de desarrollo Xilinx 

Spartan 3E el cual cuenta con un FPGA modelo XC3S500E. Además posee un 

convertidor Analógico - Digital (ADC) modelo LTC6912 de 2 canales con una 

resolución de 14 bits compatible con el protocolo de comunicación SPI. El ADC se 

encuentra conectado con un circuito pre-amplificador el cual contiene el integrado 

UA741.  Por otra parte, la tarjeta presenta un puerto serial RS232 (DB9) que 

permitirá la transmisión de datos hacia el computador para poder procesar los datos 

y además contiene una pantalla LCD de 2x16 caracteres en el cual se apreciarán 

los datos de interés.    
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Figura 3.1 Hardware usado para la implementación del FK.  

  

                                                                                                                                                               

3.2 Descripción de la Arquitectura de Programación  

    

La implementación del filtro de Kalman fue desarrollado bajo el ambiente de 

desarrollo ISE Project Navigator de Xilinx. El método de programación se encuentra 

basado por módulos lo que facilita el desarrollo del mismo. El módulo principal se 

encuentra definido como “MAIN”, tal como se aprecia en la Figura 3.2, dicho módulo 

contiene las entradas y salidas de la arquitectura del algoritmo implementado. A 

continuación se detallan las funciones de cada una de ellas.       
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Figura 3.2 Módulo “MAIN” de la arquitectura.  

  

Entradas:  

  

Clk: La frecuencia seleccionada es de 50 Mhz, la cual permitirá sincronizar todos los 

módulos del algoritmo.  

Start: Esta señal se encuentra ligada al switch 1 de la tarjeta, al estar en ‘ON’ dará inicio 

a la ejecución del algoritmo.  

Reset: Permitirá realizar un reinicio al algoritmo.  

Miso: La señal contendrá la conversión por parte del convertidor Analógico Digital.  

  

  

  

  

  

  

Salidas:  
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SPI_SS_B, DAC_CS, SF_CE0, FPGA_INIT_B, AMP_SHDN: De acuerdo a la hoja 

técnica de la tarjeta de desarrollo, el bus SPI debe ser desconectada del resto de 

periféricos, tomando los valores de la Figura 3.3.  

  

  
Figura 3.3 Desactivación del bus SPI [22].  

  

cs, mosi, ad_conv, sck: Representan las señales de control que forman parte del protocolo 

SPI que requiere el ADC para que pueda funcionar correctamente.  

  

lsb[7:0]: Al realizar la conversión por parte del ADC, se podrán visualizar los 8 bit 

menos significativos en los leds de la tarjeta. Esto es un medio de comprobación 

del algoritmo del ADC.  

  

LCD_E, LCD_RS, LCD_RW, SFD[3:0]: Representan las señales de control que 

permiten controlar el LCD, donde la señal SFD[3:0] contiene el dato o carácter que 

se muestra en el LCD.  

  

Tx: Es la señal del UART, por el cual se transmitirán los parámetros del filtro de Kalman,  la 

temperatura medida y el valor del ADC.   

  

  

  

  

  

 3.2.1  Etapa pre-amplificadora  

  

La tarjeta Spartan 3E incluye un pre amplificador LTC6912-1  y un 

convertidor ADC LTC1407A-1, el análisis se centrará en el pre amplificador 

porque se requiere que el voltaje analógico se encuentre en el rango 

indicado. En la Figura 3.4 se observa una gráfica lineal que va desde los 
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400 mV hasta los 2.90 V, esto quiere decir, que para valores inferiores de 

400 mv no será aceptado por el pre amplificador.   

  

  
Figura 3.4 Rango de la entrada analógica [23].  

  

A partir de esto, el ambiente donde se realizan las pruebas la temperatura 

ronda entre los 22°C y 30°C por ende el voltaje esperado por el sensor 

tendría que estar entre los 200 mv y 300 mv. Como éste valor no se 

encuentra dentro del rango permitido por el pre amplificador, se empleó la 

etapa pre-amplificadora, la cual contiene implementado el circuito de la 

Figura 3.5, el cual permitirá duplicar la señal del voltaje del sensor.  

  

  
 Figura 3.5 Etapa pre-amplificadora.  

  

En la figura se puede apreciar la simulación de un escenario, es decir, 

cuando el sensor LM35 genere un voltaje de 250 mv a través del 

amplificador ua741 y el juego de resistencias de 100 ohmios el voltaje de 

salida será de 500 mv. Con esta configuración se garantiza que el voltaje 



25  

    

generado por el sensor se encuentre dentro del rango del pre amplificador. 

Cabe mencionar que una vez que se realice todo el proceso de conversión 

por el ADC a nivel software se realizará la división para 2 para obtener el 

voltaje inicial y por ende la temperatura real.   

  

 3.2.2  Etapa de conversión Analógica - Digital (ADC)  

  

El módulo CONTROLADOR_ADC será el encargado de realizar las 

mediciones del sensor LM35 cada segundo a través de la señal de entrada 

En_Delay. Como se puede apreciar en la Figura 3.6 el resto de señales de 

salidas y entradas son las mismas del módulo “MAIN”.   

  

  

Figura 3.6 Módulo “CONTROLADOR_ADC”.  

  

El controlador para el ADC fue desarrollado con base en la hoja técnica de 

la tarjeta Spartan 3E, en el cual se puede apreciar el protocolo de 

comunicación SPI del pre amplificador y del convertidor ADC. Lo primero 

que se debe programar es el pre amplificador cumpliendo el protocolo 

detallado en la Figura 3.7. El protocolo empieza cuando  AMP_CS pasa de 

alto a bajo y cuando esto ocurra debe generarse 8 ciclos de reloj con una 

frecuencia de 50 Mhz a través de la señal SPI_SCK. Paralelamente a través 

de la señal SPI_MOSI se deberá enviar un comando de 8 bits en donde se 

especifica la ganancias de los 2 canales del pre amplificador, el comando 
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enviado es “10001000”, una vez enviado el comando la señal SPI_SCK 

volverá a alto, dando por terminado la configuración del pre amplificador.  

  

Una vez enviado el comando, se deberá programar el convertidor ADC 

siguiendo el diagrama de la Figura 3.8. Para esto la señal AD_CONV 

deberá pasar de alto a bajo, a continuación se deben generar 34 ciclos de 

reloj, a partir del 3er ciclo de reloj el ADC empezará a realizar las 

conversiones, una vez ocurrido esto la señal AD_CONV volverá a alto 

dando por terminado la etapa de conversión. Este algoritmo se volverá a 

ejecutar cuando la señal Delay tome el valor de ‘1’, caso contrario el 

algoritmo quedará en estado de espera.     

  

  
     Figura 3.7 Protocolo SPI del pre amplificador programable [22].   

  

  

  
Figura 3.8 Protocolo SPI del convertidor ADC [22].  

   

 3.2.3  Etapa de medición   
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En esta etapa se detallarán los módulos empleados y las técnicas para 

realizar los cálculos para determinar la temperatura del sensor y los 

parámetros del filtro de Kalman.  

  

  

  

  

3.2.3.1  Cálculo de la temperatura del sensor  

  

Para realizar el cálculo de la temperatura se debe tomar en cuenta 

la fórmula matemática del ADC detallado en la hoja técnica, como 

se muestra en la ecuación 3.1.   

  

 Salida Digital   (Vin 1.65)*Gain *8192 

 1.25         (3.1)  

  

En la fórmula la variable desconocida es Vin , mientras Gain y la  

 Salida Digital  son conocidas. Como se lo explicó en la sección  

3.2.2 el comando enviado hace referencia a la ganancia del pre 

amplificador, basado en la hoja técnica el valor asignado para el 

comando seleccionado es de -1, como se muestra en la figura 3.9.  

  

  
Figura 3.9 Valores de ganancias de acuerdo al comando  

seleccionado [23].  

  

A partir de lo mencionado es importante indicar que el valor de 

la Salida Digital es una palabra digital de 14 bits del ADC. Para 
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convertirlo a un valor entero se desarrolló en VHDL un módulo 

que contiene el algoritmo de ‘binario a BCD’ como se muestra 

en la Figura 3.10. La señal Dato(15:0) contiene la palabra binaria 

del ADC y el algoritmo se encarga de generar 4 señales de 8 bits 

que representan cada dígito del valor entero.  

  

  
Figura 3.10 Módulo BCD_ADC.  

  

Una vez obtenido el valor entero se procede a emplear el IP Core 

Floating-Point, éste permite seleccionar la opción Fixed to 

Floating, es decir, punto fijo a punto flotante, con lo cual se 

obtiene un valor equivalente en hexadecimal con 64 bits de 

precisión, como se muestra en la Figura 3.11, donde a(15:0) es 

la palabra digital, ce es el habilitador y result(63:0) es el resultado 

obtenido del IP CORE.   

  

  
Figura 3.11 IP Core Fixed to Floating.  
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Una vez obtenido el valor en hexadecimal, se procede a realizar los 

cálculos respectivos para calcular el Vin a partir de la fórmula  

(3.1). Para esto se emplearán los IP CORES de suma,  

multiplicación, una memoria RAM, el CONTROLADOR Vin, los 

TRI STATE 1, 3, 5, 7, 9, 11, 15, 16, 19, 20, CORE TO_FIXED y 

BCD_Vin.  

  

Los TRI STATE son módulos que a la salida fijan una alta 

impedancia ‘Z’ cuando el habilitador o Enable está desactivado, 

caso contrario, fijan el valor de la entrada. Estos módulos se 

emplean para evitar colisiones como lo muestra la Figura 3.12, 

las salidas de los dos TRI STATE 3 y 4  se juntan y se conectan 

al SUMADOR, al deshabilitar el TRI STATE 3 y activando el TRI 

STATE 4, la salida del TRI STATE 3 se coloca en alta 

impedancia o haciendo una analogía con un componente 

electrónico este se coloca en circuito abierto, permitiendo que la 

salida del TRI STATE 4 sea el único dato que se conecte al 

SUMADOR.  

  

  
Figura 3.12 Función de los TRI STATE.  

  

Siguiendo con el procedimiento para calcular la temperatura se 

empleará el CONTROLADOR Vin, ver Figura 3.13, el cual 

contiene un algoritmo que activa de forma sincronizada los IP 
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CORE suma y multiplicación. Con respecto al CORE suma, para 

habilitar el core se lo hará a través del TRI STATE 1, mediante 

las señales En_Suma y H_Sum, las cuales contienen el dato y 

el habilitador para el TRI STATE 1. El core puede operar como 

sumador o restador, siendo el comando “000000” para el 

sumador y el “000001” para el restador. Esto se lo hará mediante 

las señales Add_Sub(5:0) y H_Add_Sub que se conectarán a 

través del TRI STATE 3 y la salida del mismo se conectará a la 

señal OPERATION del sumador.  

  

De igual manera se realizará el mismo procedimiento para 

controlar el CORE de multiplicación, para habilitar se lo hará 

mediante el TRI STATE 5 con las señales En_Mult y H_Mult 

enviadas desde el CONTROLADOR Vin.  

  

Dado que los CORE sumador y el multiplicador serán empleados 

posteriormente por otro controlador, se implementó el TRI 

STATE 9 para el CORE de suma, éste permitirá activar el TRI 

STATE 19 mediante las señales En_Tri_19 y H_Tri_19 enviadas 

desde el CONTROLADOR Vin, EL TRI STATE 19 recibirá cada 

suma o resta proveniente del sumador y se activará mediante la 

salida del TRI STATE 9. La salida proveniente del TRI STATE 

19 se retroalimentará al CONTROLADOR Vin por medio de la 

señal definida como Dato_R(63:0). El mismo principio se aplica 

para el CORE de multiplicación, para el cual se usará el TRI 

STATE 11, que a su vez activará el TRI STATE 20, mediante las 

señales En_Tri_20 y H_Tri_20. La salida del TRI STATE 20 se 

conectará a la salida del TRI STATE 19, es decir, a la señal 

Dato_R(63:0), esto se realiza porque esta señal contendrá  

todas las operaciones de la ecuación (3.1) y a su vez el algoritmo 

del CONTROLADOR Vin usará estas operaciones para realizar 

el resto de operaciones.   

  

Luego se implementaron los TRI STATE 15 y 16, estos se 

estarán conectados a las salidas de la memoria RAM, memA y 

memB. Ambos TRI STATE comparten la misma señal para su 
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habilitación, la señal En_Vin será enviado desde el 

CONTROLADOR Vin. La salida del TRI STATE 15  se conectará 

al operando ‘a’ de los CORE de suma, multiplicación y división, 

mientras que la salida del CORE 16 se conectara al operando ‘b’ 

de los CORE mencionados. Los operandos son los valores con 

los que los CORE podrán realizar las operaciones matemáticas.  

  

 

  

Figura 3.13 IP Core Sumador, Multiplicador y módulo Controlador_Vin.  
  

Para obtener el valor de Vin en formato decimal, requiere que 

sea convertido a un valor entero por el CORE TO_FIXED y 

posteriormente se le aplicará el algoritmo de ‘binario a BCD’ 

implementado en el módulo BCD_Vin para obtener el valor de la 

temperatura. Para esto se emplearán los módulos de la Figura  
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3.14.  

  

  
Figura 3.14 Core TO_FIXED y módulo BCD_Vin.  

  

  

3.2.3.2  Cálculo de la ganancia de Kalman, la estimación y el error  en     la 

estimación  

  

Para calcular los parámetros del filtro han empleado las ecuaciones  

(2.1), (2.2) y (2.3). Para esto se usará el módulo 

CONTROLADOR_FK, memoria RAM_FK, IP CORE de suma, 

multiplicación y división,  los TRI STATE 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 17, 

18, 19, 20, 21, CORE KG, CORE ESTIMACIÓN, CORE Eest y  

BCD_KG, BCD_EST y BCD_Eest, como se observa en la Figura  

3.15.  

  

De igual manera que para el cálculo de la temperatura, se aplicará 

el mismo mecanismo con respecto al uso de los TRI STATE y el 

resto de módulos. Dado que el CORE suma es empleado por el 

CONTROLADOR Vin requiere que se adicione el TRI STATE 2 el 

cual será controlado por el CONTROLADOR FK mediante las 

señales En_Suma y H_Suma, La salida del TRI STATE 2 activará 

al CORE de suma. De esta manera tanto la salida del TRI STATE 

1 como del TRI STATE 2 se encuentran conectados al habilitador 

del sumador, para estos casos se aplicará lo explicado en la Figura  

3.12 con el objetivo de evitar las colisiones.   
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Así mismo, se requiere cambiar el modo de operación del sumador, 

por lo cual se empleará el TRI STATE 4 que serán controladas por 

la señales H_Add_Sub y Add_Sub(5:0) por el  

CONTROLADOR_FK. De igual manera la salida del TRI STATE 4 

compartirá la salida con el TRI STATE 3. El mismo principio se 

seguirá para la activación del CORE de multiplicación, en el cual se 

emplearán las señales En_Mult y H_Mult a través del TRI STATE 

6, con lo cual los TRI STATE 5 Y 6 compartirán el habilitador para 

el CORE del multiplicación. Para habilitar el CORE de división se 

emplearán las señales En_Div y H_Div  por medio del TRI STATE 

8, con lo cual el habilitador lo compartirá con el TRI STATE 7.  

  

Para activar el TRI STATE 19 desde el CONTROLADOR_FK se 

implementó el TRI STATE 10 que mediante las señales En_Tri_19 

y H_Tri_19 activará el TRI STATE 19 cuya salida definido como 

DATO_R(63:0) se retroalimentará al CONTROLADOR_FK.  De 

igual manera para activar el TRI STATE 20 se implementó el TRI 

STATE 12, que será controlado por las señales En_Tri_20 y 

H_Tri_20, donde la salida del TRI STATE 20 compartirá con la 

salida del TRI STATE 19.  Para activar el TRI STATE 21 se 

implementó el TRI STATE 14, el cual será controlado por las 

señales En_Tri_21 y H_Tri_21 a través del TRI STATE 21. La 

salida de este último se conectará a la salida del TRI STATE 20.  

  

Los TRI STATE 17 y 18 estarán conectadas a las salidas de la memoria 

RAM_FK. Estos TRI STATE se los habilitará con la señal  

En_FK, la salida del TRI STATE 17 compartirá con la salida del TRI STATE 

15 y estará comunicado con el operando ‘a’ de los CORE aritméticos. Así 

mismo, se conectará al CORE ESTIMACIÓN, este realiza la conversión de 

punto flotante a punto fijo de 15 bits. Este se conectará al módulo BCD_EST, 

el cual generará 4 señales de 8 bits que representan la estimación del Filtro 

de Kalman.  

  

También se encuentra conectada al CORE KG, el cual convierte el valor 

flotante a un valor fijo de 25 bits. Este pasará por el módulo  

BCD_KG el cual generará 7 salidas Unidad_dec, Decenas_Dec,  
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Centenas_Dec, Uni_mill_dec, Dec_mill_dec, Decenas y Unidad.  

Estas señales contendrán el valor de la ganancia de Kalman.  

  

Así mismo el CORE Eest se encuentra conectado de igual manera 

a salida del TRI STATE 17, el cual genera un valor fijo de 25 bits. 

Este pasara por el BCD_Eest que genera 7 salidas de 8 bits, las 

cuales son Unidad_dec, Decenas_Dec,  

Centenas_Dec,Uni_mill_dec,Dec_mill_dec.     
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Figura 3.15 Módulo CONTROLADOR_FK, Memoria RAM_FK, CORE 

Eest, KG, ESTIMACIÓN y módulos BCD_EST, BCD_Eest y 

BCD_KG.  

  

    

 3.2.4  Etapa de visualización de datos    

    

Se desarrolló el módulo LCD es que será el encargado de mostrar la 

temperatura, el valor del ADC y el parámetro de estimación del filtro de 

Kalman. Como se observa en la figura 3.16 se aprecia el módulo 

implementado y la visualización de los valores.  

  

Con respecto al módulo, se observa que las entradas son las respectivas 

señales provenientes de los módulos BCD de la temperatura, la ganancia 

de Kalman, Estimación, error de la estimación y del ADC.  
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Figura 3.16 Módulo de la LCD.  

  

  

    

 3.2.5  Etapa de transmisión de datos  

         

Para la trasmisión de datos, se desarrolló el módulo UART mostrado en la 

Figura 3.17, el cual está configurado con una tasa de 9600 baudios. El 

módulo recibe como entradas los valores de temperatura, ADC y los 

parámetros del filtro de Kalman. El módulo tiene un habilitador definido 

como ’Start’ porque solo se requiere que el UART transmita solo cuando 

todos los valores estén calculados, dichos valores se podrán visualizar en 

un software serial como en la Figura 3.18.  
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Figura 3.17 Módulo UART.  

  

  
Figura 3.18 Visualización de los datos seriales.   

  

En virtud de lo mencionado anteriormente, el algoritmo implementado o el esquemático se 

puede visualizar a través de una opción dentro del ISE DESIGN de Xilinx como se aprecia en 

la Figura 3.19. En él se puede constatar cada uno de los módulos descritos y a su vez los IP 

CORE implementados.  
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Figura 3.19 Esquemático del Filtro de Kalman.  

  

Además es importante mencionar que este algoritmo fue optimizado para la tarjeta 

Spartan 3E, tal como lo muestra en la Figura 3.20. Se  observa que la cantidad de 

slices utilizados fueron de 4654 slices lo que equivale un 99% de los recursos del 

PFGA. La mayor parte de sus recursos son usados por los CORE aritméticos, entre 

los 3 consumen 2545 slices de los 4656 disponibles lo que equivale al 54.66%. Es 

por esta razón, el uso de los TRI STATE los cuales permiten reusar estos CORES 

para diferentes operaciones matemáticas y así ahorrar recursos computacionales 

del FPGA.  
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Figura 3.20 Recurso computacional usado por el FPGA.  

  

En la Figura 3.21 se observa el diagrama de flujo del algoritmo empleado donde se 

aprecia la iteración de cada módulo descrito anteriormente.  

  

 

   Figura 3.21 Diagrama de flujo del algoritmo del FK.  

  

  

  

  

  

CAPÍTULO 4  

RESULTADOS  
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En este capítulo, se detallarán los valores de los parámetros de inicialización del filtro. 

Posteriormente se analizarán las gráficas obtenidas de la ganancia de Kalman y del error 

de estimación y finalmente se realizará el análisis de la señal filtrada y observar como el 

filtro logra mitigar el ruido del sensor obteniendo datos más estables.   

  

4.1 Parámetros para el análisis de desempeño del Filtro   

  

El filtro de Kalman requiere ser inicializado para obtener el mejor desempeño 

posible, como se detalla en la tabla 4.1 se puede constatar los valores de cada uno 

de ellos. Se definió un valor crítico de 22°C como estimación inicial con la finalidad 

de observar la rapidez con la que el filtro es capaz de sintonizarse a las mediciones 

del sensor.   

  

Tabla 4.1 Parámetros de Inicialización del Filtro de Kalman.  

Estimación inicial Eto  22°C  

Error de medición Mo  
1.1°C  

Error de estimación est0  

2°C  

                   

Con respecto al error de la medición, tal como se indicó en la sección 2.2.2 en la 

hoja técnica menciona que la precisión del sensor se la define como el error entre 

el voltaje de salida y 10 mV/ °C multiplicado por la temperatura de la carcasa del 

dispositivo, en condiciones como la temperatura. En la Figura 4.1 se muestra como 

el error va variando a medida que la temperatura aumenta o disminuye, dado que 

el filtro de una dimensión asume que el error es constante, se estimó que el valor 

para el error más acorde para el ambiente de las pruebas fuera de 1.1°C. Es decir, 

como la temperatura ambiente ronda entre los 26°C y 32°C se trazó una línea y al 

intersectar la curva nos da el valor mencionado.  
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El error de estimación hace referencia a la diferencia de temperatura entre la 

sensación térmica que uno percibe y la temperatura real. Indistintamente el valor 

que se le asigne, el filtro debe ser capaz de sintonizarse, caso contrario, el filtro 

debe estar mal inicializado o el algoritmo implementado no es el correcto.    

      

                                                                                                                                                               

4.2 Análisis del comportamiento de la ganancia de Kalman y del error en la     

Estimación    

  

Luego de la aplicación del filtro se obtuvieron los resultados mostrados en las 

Figuras 4.2 y 4.3. En la Figura 4.2 muestra el comportamiento de la ganancia de 

Kalman, el primer valor calculado por el filtro es de 0.4387 y este va disminuyendo 

hasta estabilizarse en un valor de 0.35 aproximadamente.  Si se reescribe la 

ecuación (2.2) llegamos a la siguiente ecuación:  

  

Et  (1 K E)* ( *K Med) 

           Estimación Medición            (4.1)  

    

El primer término indica que la ganancia de Kalman ejerce un peso a la estimación, 

mientras que el segundo término ejerce un peso a la medición, con base en los 

  

Figura 4.1 Error de medición del sensor LM35.   
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resultados obtenidos, en cada iteración este peso va disminuyendo logrando así 

que el valor de la estimación actual converja a la estimación anterior.  

   

Los valores de K obtenidos son considerados bajos debido a que el peso de la 

mediciones resultan ser un poco más altas que el peso sobre la estimación, por tal 

motivo los valores de K se encuentran en un valor medio, es decir, ni muy cerca de 

1 ni muy cerca de 0.     

  

  
Figura 4.2 Valores de la ganancia de Kalman obtenidos desde el FPGA.    

  

En la Figura 4.3 se aprecia en cambio el comportamiento del error en la 

estimación, de igual manera que en la ganancia de Kalman, en cada iteración el 

error debe disminuir hasta estabilizarse. Para la interpretación de estos datos, 

se usará como ejemplo los valores de la estimación y del error de estimación de 

la última iteración. El valor de la última estimación fue de 34.5°C mientras que el 

error fue de 1.8. Usando estadística descriptiva, se define que la varianza 

corresponde al error.   

  

                                                2  1.8 ;   1.34                                      (4.2)  

Con lo que se obtiene, que la temperatura estimada es de 34.5 ± 1.34 °C.  
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Figura 4.3 Valores del error de estimación obtenidos desde el FPGA.    

  

  

4.3 Análisis de la señal filtrada    

       

En la Figura 4.4 se muestra los datos en bruto del sensor LM35, se puede observar 

que los datos fluctúan constantemente a pesar cuando no existe un cambio 

importante de temperatura, como se aprecia desde la muestra 14 hasta la 46. 

Cuando se aplica el filtro de Kalman se aprecia que los valores de la señal filtrada 

empiezan muy por debajo de los 31.5°C. Esto es de esperarse, dado que el valor 

de la estimación inicial fue de 22°C y el filtro siempre logrará ajustarse en función 

de las estimaciones previas. Por esta razón el filtro tarda alrededor de 15 muestras 

o segundos en sintonizarse y a partir de la muestra 16 el filtro es capaz de alcanzar 

estimaciones más precisas y con menor presencia de fluctuaciones. Realizando el 

análisis entre las muestras 16 y 46 se logra evidenciar el poder del filtro de Kalman 

a la hora de realizar las estimaciones, dado que es capaz de reducir 

considerablemente las fluctuaciones, logrando suavizar la señal como se evidencia 

en la muestra 39, la temperatura del sensor llega hasta los 32.1°C mientras que la 

señal filtrada estima una valor de 32.4°C.  

A partir de la muestra 52 hasta la 112 se perturba el ambiente con la finalidad de 

aumentar la temperatura, se observa como el filtro es capaz de seguir ese cambio 

de temperatura y se evidencia como se eliminan considerablemente las 

fluctuaciones a pesar de los cambios bruscos en las mediciones del sensor. Se 

puede apreciar un pequeño retraso porque la señal filtrada depende de las 
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estimaciones anteriores y más no de los datos del sensor. Desde la muestra 113 

hasta la 163 se produce un decremento de temperatura, y se observa picos más 

pronunciados y con cierta periodicidad, en especial en el muestra 163 cuyo valor 

medido pasa de 33.9°C a 33.2°C generando una fluctuación importante mientras 

que el filtro pasa de un valor estimado de 34.0°C a 33.8°C reduciendo 0.4°C en 

dicha muestra.   

  

Desde la muestra 164 hasta la 192, se produce un incremento de temperatura 

volviendo a evidenciarse las fluctuaciones de parte del sensor, mientras que el filtro 

logra seguir los datos del sensor eliminando casi en su totalidad las fluctuaciones.  

  

Para el resto de muestras se produce un decremento leve de temperatura, sin 

embargo genera fluctuaciones críticas como en la muestra 207, pero a pesar de 

eso el filtro es capaz de reducirlo y estimar un valor óptimo logrando tener datos 

más confiables y estables.       

 

Figura 4.4 Datos del sensor vs. Señal filtrada obtenida desde el FPGA.    
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CAPITULO 5  
  

CONCLUSIONES  

  

1. A la señal filtrada le toma alrededor de 15 segundos en sintonizarse logrando 

obtener estimaciones más óptimas con un error de estimación de 1.34°C. Esto 

refleja que el tiempo de respuesta del filtro es útil para escenarios críticos que 

requieren acciones inmediatas.  

  

2. Con los datos obtenidos, se determina que cuando los valores de K son pequeños 

implica que va a existir un delay, debido que el filtro realiza las estimaciones con 

base en las estimaciones anteriores y no con los datos del sensor. Por otra parte, 

cuando los valores son grandes, las estimaciones se verán afectada por el ruido 

del sensor. Dado que esto coincide con la sintonización del filtro, no se logra 

apreciar como el ruido incide considerablemente sobre las estimaciones.         

  

3. Las mediciones obtenidas del filtro muestran tener un margen de error de 1.34°C, 

el cual es más que aceptable dado que el sensor LM35 no es considerado como 

uno de alta precisión.  

  

4. El filtro implementado resultó efectivo a la hora de eliminar las fluctuaciones del 

sensor. En especial cuando se presenta un decremento de temperatura, la 

presencia de los picos son más pronunciados, pero a pesar de eso, el filtro fue 

capaz de estimar el valor más óptimo mejorando la calidad de la señal.  

  

5. Con la correcta inicialización del filtro se logró evidenciar que se obtuvieron los 

resultados esperados, dado que al proporcionarle los parámetros correctos se 

ayudó al filtro a que pueda sintonizarse rápidamente y realizar las estimaciones 

eficientes sobre todo cuando hubo decremento de la temperatura.  
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RECOMENDACIONES  

  

1. A la hora de implementar el algoritmo de FK, es aconsejable emplear hardware de 

alto rendimiento como un FPGA, dado que garantiza obtener resultados más 

confiables y precisos sobre todo al implementar las ecuaciones matemáticas.   

  

2. Para ahorrar recursos computacionales del FPGA, es recomendable implementar 

los TRI STATE necesarios con la finalidad de emplear los IP CORE matemáticos 

las veces que sean requeridas.  

  

3. Al momento de seleccionar el hardware es imprescindible usar ADC con la mayor 

resolución posible para reducir el error en los resultados del filtro. Así mismo, 

seleccionar un FPGA que cuente con los recursos computaciones suficientes para 

implementar el filtro.  

   

4. Dado que el filtro requiere datos altamente confiables, se sugiere emplear 

aritmética de doble precisión (64 bits de precisión).  

  

5. Dada la versatilidad del filtro de Kalman, se puede emplear el algoritmo de estudio 

con otros sensores, garantizando una mejora en la calidad de la señal.   

  

6. Para mejorar los resultados obtenidos, se propone considerar un modelo 

matemático acorde a los requerimientos para luego emplear un Filtro de Kalman 

con varias variables de estados con el objetivo de inyectarle una gran cantidad de 

información que le permitan al filtro ser más robusto y estimar con una mayor 

precisión.    
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