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Resumen

En el automovilismo de competicién nacional, y especialmente en el ambito
zonal, existe una brecha tecnoldgica significativa causada por el alto costo de los
sistemas de adquisicion de datos (DAQ) profesionales. Esta barrera econdmica limita la
capacidad de optimizacién basada en evidencia para una gran parte de los
competidores.

Para abordar esta problematica se propone desarrollar y validar un sistema DAQ
de precio competitivo que mediante un algoritmo de post-procesamiento compense
las limitaciones metroldgicas inherentes a los sistemas de adquisicidn de bajo costo. Se
parte de la premisa de que el hardware econdmico, por si solo, carece de la estabilidad
y relacién seiial-ruido requeridas para el andlisis dinamico profesional.

En consecuencia, la contribucién central de este trabajo no reside en la
electrdnica fisica, sino en la implementacién de una metodologia de mejora
algoritmica que, mediante técnicas de filtrado digital y fusién sensorial, corrija las
deficiencias del sensor. Este enfoque permite transformar un dispositivo de
arquitectura abierta en una opcidn tecnoldgicamente competitiva, capaz de entregar
métricas cualitativas y cuantitativas con una fidelidad equivalente a los estandares de
referencia de la industria.

El algoritmo desarrollado implementa una secuencia de diagndstico y correccién
totalmente automatizada:

e Deteccién y Correccién de Latencia Interna: Identifica y corrige el desfase
temporal (latencia) entre los registros de la IMU y el GPS.

e Diagndstico de Orientacidon y Montaje: A través de la correlacion de la
aceleracién medida por el IMU con la derivada de la velocidad del GPS. Esto le
permite identificar correctamente los ejes (cuando montaje hace que no
coincida la orientacion del acelerdmetro con la del vehiculo) y sus signos segun
convencién SAE, ademas corregir el sesgo caracteristico del sensor empleado.

e Fusion de Sensores: Implementa un Filtro de Kalman para reconstruir la sefial
de velocidad durante las pérdidas momentdneas del GPS.

e Filtrado de Sefial: Aplica un filtro Savitzky-Golay para atenuar el ruido de alta
frecuencia (vibraciones) sin introducir retardo de fase, preservando la
morfologia de las maniobras.

Los resultados de la validacidn experimental en pista demostraron una excelente
correlacién cuantitativa. El algoritmo de post-procesado redujo significativamente las
métricas de error en relacidn al obtenido de las sefiales en bruto. La capacidad del
software para diagnosticar y corregir errores de montaje fisico, validé su robustez y
funcionalidad. Las mediciones finales de velocidad y aceleracion, ya procesadas,
replican fielmente la dindmica registrada por el sistema comercial de referencia.

Como implicacion principal, este proyecto valida la viabilidad de construir una
herramienta DAQ de bajo costo que, potenciada por un software robusto, ofrece
resultados de alta fidelidad. Representando una solucidn accesible que permite
optimizar el rendimiento de los vehiculos de competicién de una forma precisa.

Palabras Clave: Adquisicién de Datos, DAQ, Motorsports, Bajo Costo, Dinamica
Vehicular, Python, Procesamiento de Sefales, Telemetria, Filtro Kalman.



Capitulo 1. Introduccidn

1.1 Contexto y antecedentes del problema

El automovilismo de competicién ha transitado una profunda transformacion en
las ultimas décadas. La intuicidn del piloto y la experiencia del mecanico, si bien siguen
siendo pilares fundamentales, han sido complementadas por el analisis riguroso de
datos. Hoy en dia, un auto de carreras es una compleja plataforma de sensores que
genera un volumen masivo de informacidn en cada vuelta. La correcta adquisicion,
procesamiento e interpretacidn de estos datos se ha convertido en el factor
diferenciador clave entre el éxito y el estancamiento.

En las categorias de élite a nivel mundial, la telemetria en tiempo real y el andlisis
de datos post-ensayo son herramientas indispensables. Permiten a los ingenieros
comprender de manera cuantitativa y objetiva la compleja interaccion entre el piloto,
el vehiculo y el circuito. Variables como la aceleracién lateral en el dpex de una curva,
la progresividad en la aplicacion del freno o la velocidad minima en un viraje lento
dejan de ser conceptos subjetivos y se convierten en métricas cuantificables y
optimizables.

Sin embargo, esta era de la informacién no ha alcanzado de manera homogénea
a todas las esferas del deporte motor. En el contexto del automovilismo nacional y
zonal en Argentina, se observa una realidad heterogénea. Mientras las categorias de
mayor envergadura disponen de estas tecnologias, una vasta mayoria de las divisiones
de ascenso, campeonatos zonales y categorias de formacién operan con recursos
limitados. Para estos equipos, el acceso a sistemas de adquisicidon de datos (DAQ)
profesionales, dominados por marcas de prestigio como MoTeC, AIM o Racelogic,
representa una barrera econdmica. El costo de estos sistemas puede equivaler a una
porcidn significativa del presupuesto total de una temporada.

Esta disparidad tecnoldgica genera un circulo vicioso: los equipos con mayor
presupuesto acceden a mejores herramientas de datos, lo que les permite optimizar su
rendimiento de manera mas eficiente y perpetuar su ventaja competitiva. En
contrapartida, los equipos de menores recursos se ven forzados a depender de
métodos mas tradicionales y subjetivos, como la intuicidn del piloto o la observacién
visual, limitando su capacidad de aprendizaje técnico y su potencial de mejora
continua.

1.2 Problema de la investigacion

La problematica central de esta investigacidn radica en la barrera tecnoldgica y
econdmica que restringe el acceso a sistemas de adquisicion de datos (DAQ) de grado
metroldgico en el automovilismo zonal y nacional.

Es importante destacar que el presente trabajo no tiene como objetivo el
desarrollo de un sistema de navegacién inercial completo ni la investigacion tedrica de
nuevos algoritmos de estimacion, sino la aplicacion practica e integrada de técnicas
conocidas de procesamiento digital de sefales y fusidén sensorial. El foco del proyecto
se centra en evaluar su efectividad dentro del contexto del automovilismo de
competicidn, priorizando la utilidad operativa y la coherencia dinamica de los datos
obtenidos por sobre el desarrollo teérico formal



La inviabilidad presupuestaria para implementar equipos profesionales genera
una asimetria técnica estructural que obstaculiza la profesionalizacién del deporte.
Esta carencia no representa simplemente una desventaja competitiva, sino una
limitacion sistémica en el ciclo de desarrollo de la ingenieria de pista. Por un lado,
impide la transicién de una puesta a punto basada en datos subjetivos a una
metodologia de optimizacidn basada en evidencia. Por otro lado, restringe la curva de
aprendizaje de pilotos e ingenieros, quienes se ven privados de interactuar con
herramientas de analisis que constituyen el estandar técnico en la industria global.

La pregunta de investigacion que surge de esta problematica es multifacética:

¢Es posible mitigar las limitaciones de precisidén y ruido inherentes al hardware
de arquitectura abierta mediante la implementacién de algoritmos de procesamiento
digital de sefiales? Especificamente, i puede un sistema de bajo costo, asistido por un
algoritmo de correccion y fusion sensorial en software, entregar métricas de dinamica
vehicular con una fidelidad funcionalmente equivalente a la de un sistema comercial
de referencia certificado?

1.3 Hipoétesis

La aplicacién de un algoritmo avanzado de post-procesamiento de sefiales,
basado en técnicas de sincronizacion, filtrado y fusidn sensorial, permite mejorar
significativamente la calidad de datos provenientes de un sistema de adquisicién
vehicular de bajo costo, corrigiendo deficiencias inherentes como ruido, sesgos,
errores de montaje y latencias, generando un conjunto de sefiales capaz de describir
con fidelidad la dinamica vehicular. Los resultados obtenidos son funcionalmente
comparables a los provistos por un sistema comercial de referencia, validando la
utilidad del enfoque algoritmico como herramienta profesional para el analisis y la
optimizacién del rendimiento en automovilismo de competicién.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Desarrollar y validar un algoritmo de post-procesamiento de sefiales aplicado a
datos vehiculares, orientado a mejorar la calidad, coherencia y utilidad practica de la
informacién adquirida mediante un sistema de adquisicion de bajo costo, con el fin de
permitir un andlisis confiable de la dindmica vehicular en el contexto del
automovilismo de competicion.

1.4.2 Objetivos especificos

e Implementar un algoritmo de diagndstico automatico de sefiales inerciales que
permita identificar y corregir errores de montaje y orientacion de sensores sin
requerir calibracion manual previa.

e Desarrollar un método de sincronizacidn temporal entre sefiales provenientes
de sensores heterogéneos (IMU y GPS), considerando latencias internas y
diferencias en las tasas de muestreo.

e Aplicar técnicas de filtrado digital orientadas a reducir el ruido y los efectos de
vibraciones propias del entorno automovilistico, preservando la informacion
relevante para el analisis dinamico del vehiculo.



e Integrar un esquema de fusion sensorial que combine informacidn inercial y de
posicionamiento para mejorar la estimacion de variables cinematicas clave,
tales como velocidad y aceleraciones longitudinales y laterales.

e Evaluar el desempeno del algoritmo desarrollado mediante ensayos en pista,
comparando los resultados obtenidos con los provistos por un sistema
comercial de referencia utilizado en automovilismo de competicidn.

e Analizar las limitaciones del algoritmo frente a condiciones desfavorables,
como pérdidas temporales de senal GPS, y discutir su impacto en la utilizacién
practica de los datos obtenidos.

Capitulo 2. Revisidon de la literatura

Para fundamentar el desarrollo de este sistema DAQ de bajo costo, se ha
realizado una revisidn técnica focalizada en cuatro pilares: la fisica del vehiculo, las
técnicas de analisis, los algoritmos de tratamiento de sefiales y el estado del arte
tecnoldgico.

2.1 Dinamica Vehicular

El marco tedrico general para este proyecto se basa en la obra de referencia
Milliken (1995). Si bien la dinamica vehicular moderna abarca multiples variables, este
proyecto delimita su alcance al estudio de la cinematica del chasis. Siguiendo los
principios descritos en esta obra, se ha priorizado el uso de una configuraciéon de
sensores no intrusiva compuesta por Acelerdmetro, Giroscopio y GPS. De este
conjunto se obtienen las variables fundamentales: aceleraciones inerciales (G-G) vy,
crucialmente, la velocidad de avance proporcionado por el médulo satelital, asi como
la trayectoria seguida por el vehiculo en pista.

2.2 Técnicas de Analisis de Adquisicion de Datos

Complementando la teoria dinamica, se adoptaron los criterios de analisis
presentados por Segers (2008). Este autor establece los estdndares de calidad de sefial
necesarios para la interpretacidn efectiva de la telemetria, definiendo métricas criticas
como la aceleracidn longitudinal, lateral y velocidad instantanea del vehiculo.

La relevancia de Segers para este trabajo radica en que define los "requisitos de
usuario": para que un sistema DAQ sea util en competicidn, no basta con acumular
datos; las sefiales deben tener una relacidn correcta entre la sefal y ruido eléctrico,
gue permita apreciar los fendmenos dinamicos que afectan al vehiculo.

2.3 Métodos de Tratamiento de Sefiales

El ecosistema cientifico de Python constituye la base metodoldgica de este
trabajo. Para la gestidn eficiente de los datos del microcontrolador, se empled la
biblioteca NumPy, aprovechando las técnicas descritas en el trabajo Harris, C. R.
(2020).

Dado que el sistema maneja distintas frecuencias de muestreo (GPS e IMU), se
utilizo la libreria pandas para la sincronizacién de series temporales, tal como se
detalla en McKinney, W. (2010). Para la generacion de las curvas comparativas y la
visualizacion cientifica de la telemetria, se utilizaron las herramientas presentadas en
Hunter, J. D. (2007).



Finalmente, para mitigar el ruido de los sensores de bajo costo, se aplicaron
algoritmos avanzados de la libreria SciPy, fundamentados en Virtanen, P. G. (2020):

e Filtro Savitzky-Golay: Se implementd el método de suavizado presentado en
Savitzky, A. & Golay, M. (1964). Su aplicacién permitié eliminar el ruido de
vibracién del motor sin distorsionar los picos de frenado.

e Filtro de Kalman: Para la fusion sensorial y la reconstruccion de la trayectoria
ante pérdidas de sefial GPS, se utilizo la teoria expuesta en Welch, G. & Bishop,
G. (2007), implementada siguiendo las practicas de Labbe, R. (2014) que
permitid reconstruir datos perdidos por falta de seial del sensor de bajo costo
que se empled.

2.4 Estado del Arte en Tecnologia DAQ

Para establecer un estdndar de validacion, se analizaron las especificaciones
detalladas en Motec (2025). A diferencia de estos sistemas comerciales de alta gama,
el prototipo desarrollado se define bajo una arquitectura auténoma limitada
Unicamente a sensores inerciales y GPS. El objetivo fue demostrar una fidelidad
funcionalmente equivalente en la dindmica del vehiculo sin la complejidad de conexidn
a la ECU ni sensores externos al sistema.

Finalmente, el disefo se verificd contra la normativa vigente, consultando el
ACTC (2025) y el APAT (2025), asegurando que el uso de sistemas DAQ auténomos esta
permitido, siempre y cuando se cumpla con las regulaciones de no tener telemetria y
solo adquirir datos post competencia.

Capitulo 3. Metodologia

El desarrollo del proyecto se estructurd en un enfoque modular e iterativo,
abarcando desde la seleccién de componentes hasta la validacién final en pista. La
metodologia se puede dividir en dos grandes fases: el disefio e integracién del
hardware y por el otro, el desarrollo del software de post procesado, que se
complementan para obtener las mediciones de alta fidelidad. A través de la
incorporacion de estos algoritmos y correcciones, se busca obtener resultados que
representen de forma correcta los fenémenos dinamicos descriptos por el vehiculo,
siendo esto el nucleo innovador de este trabajo y lo que sienta las bases para a futuro
mejorar el sistema.

En este sentido, el desarrollo del hardware se aborda Unicamente como una
plataforma necesaria para la adquisicion de las sefiales primarias, mientras que el
aporte principal del trabajo reside en el disefio e implementacion del algoritmo de
post-procesado en software, encargado de mejorar la calidad, coherencia y utilidad
practica de los datos adquiridos.

3.1 Disefio e Integracion del Hardware

Siguiendo el objetivo de bajo costo y accesibilidad, se seleccionaron
componentes electrénicos de codigo abierto y amplia disponibilidad (ver seccion 8.1 ”
Arquitectura del Sistema”:



3.2 Desarrollo de Software de Post-Procesado

El aporte innovador central de este trabajo reside en el algoritmo de post-

procesado desarrollado en Python (ver seccion 8.2 “Codigo: algoritmo-post-
procesadoTFl.py”). Este proceso automatizado transforma la sefial en bruto de los
sensores del sistema de bajo costo en un conjunto de datos limpio, alineado,
sincronizado y de alta fidelidad, comparable a los sistemas comerciales de alta gama.

El cédigo ejecuta una secuencia de operaciones, disefiadas de forma especifica

para diagnosticar y corregir los errores inherentes al hardware y al montaje del equipo.

Para facilitar la comprension del algoritmo desarrollado, la Tabla 1 resume el

origen de cada sefal y su funcién dentro del post-procesado:

Seiial Origen Funcién dentro algoritmo

Velocidad GPS Referencia para correccién sesgo (ZUPT), y
como variable de medicién en Kalman

Aceleracién IMU Diagnéstico de ejes, prediccion Kalman,
correccion de latencia y filtrado Savitzky-
Golay
Posicion GPS Deteccion de signo lateral
Sefales procesadas Software Analisis dinamico final

Tabla 1: Resumen sefiales

3.2.1

Diagndstico Automatizado de Sensores y Correccion de Montaje

A diferencia de los sistemas que requieren una configuracién inicial manual

precisa, el algoritmo, inicia con un diagndstico para auto calibrar el sistema. Esta fase,
realiza tres tareas criticas:

Deteccion de Ejes (Longitudinal/Lateral): El sistema determina la orientacion
fisica del IMU. Para ello, calcula la aceleracidn longitudinal de referencia
derivando la sefial de velocidad del GPS vy la contrasta con la aceleracién en eje
x e y obtenida en bruto con el IMU. Este procedimiento permite determinar
cual de los ejes presenta la mayor correlacién cruzada, identificando
automaticamente el eje longitudinal del vehiculo. Esto elimina por completo los
errores de montaje.

Deteccion de Signo de Ejes: El signo del eje longitudinal se infiere de la
correlacién anterior. Para el eje lateral, el script implementa un algoritmo que
analiza la trayectoria del GPS (cambios en Latitud y Longitud). Al detectar la
direccién de un giro, la compara con la lectura del acelerdmetro lateral,
asignando el signo correcto, conforme a la norma SAE (positivo cuando el giro
es hacia la derecha).

Correccién de sesgo: Simultaneamente, el script implementa una Actualizacién
en Velocidad Cero (ZUPT). Detecta periodos en los que el vehiculo esta
detenido (velocidad < 1.0 km/h) y calcula el promedio de la lectura de los
sensores en esos tramos. Este promedio, que representa el sesgo del sensor, se
sustrae de toda la sefial para centrarla perfectamente en cero.



3.2.2 Detecciony Correccion de Latencia Interna (IMU-GPS)

Un desafio fundamental en la fusidn de sensores de bajo costo es tener un
proceso robusto que pueda corregir errores generados por la latencia caracteristica del
hardware. El algoritmo de post-procesado identifica y corrige el desfase temporal que
existe entre los datos del IMU y los del GPS.

A través de la correlaciéon cruzada entre la aceleracion del GPS y la sefial del eje
longitudinal (ya identificado) del IMU. El pico de esta correlacion revela el desfase
exacto en muestras, que se convierte a segundos.

Posteriormente, el script aplica la correccidn encontrada, generando un vector
de tiempo desfasado y utiliza interpolacidn lineal para muestrear nuevamente las
lecturas del acelerémetro de forma corregida tanto en eje X como Y. Este paso crucial
asegura que los datos de la IMU y del GPS estén perfectamente alineados
temporalmente antes de cualquier fusidn o filtrado.

3.2.3 Fusion de Sefal y Correccion de Anomalias GPS

Para garantizar la integridad de la sefial de velocidad ante interrupciones o
degradaciones severas del enlace satelital, se implementa una arquitectura de
estimacion hibrida basada en un Filtro de Kalman Lineal.

Definicién del modelo de estado: El nucleo del algoritmo se configura bajo un
esquema de prediccion-correccion. Se define la velocidad longitudinal como la variable
de estado. La etapa de prediccién es gobernada por la integracién numérica de la
aceleracion longitudinal del IMU, previamente rectificada por los algoritmos de
alineacion y correccién de sesgo (bias).

Posteriormente, la etapa de actualizacién incorpora la velocidad medida por el
maodulo GPS como observacion externa. Esta configuracion permite fusionar la alta
frecuencia de muestreo y respuesta transitoria del sensor inercial con la estabilidad a
largo plazo y referencia absoluta del sistema satelital.

Légica de validacion y rechazo de mediciones: El sistema incorpora un médulo de
gue supervisa la calidad de la sefial. Mediante un umbral de validacién dinamico, el
algoritmo detecta ventanas de baja confiabilidad en la telemetria GPS (tipicamente
asociadas a velocidades < 5.0 km/h en condiciones de pista).

Al detectar una anomalia, el sistema conmuta su légica de operacion: rechaza la
medicidn satelital corrupta y opera en modo de navegacién inercial asistida, confiando
temporalmente en la estimacion del modelo interno del Filtro de Kalman. Para
asegurar la consistencia cinematica en las fronteras de estos eventos, se aplican
técnicas de suavizado en los puntos de conmutacidn, garantizando una sefial de
velocidad continua y derivable, apta para el analisis dindmico posterior.

3.2.4 Filtrado de Sefial (Savitzky-Golay)

Como etapa final del algoritmo, se aplica un filtro de suavizado Savitzky-Golay
para eliminar el ruido de alta frecuencia generado por las vibraciones mecdnicas del
chasis y el motor. Este proceso se aplica de manera independiente sobre las tres
sefales cinematicas resultantes:

e Velocidad Final: Sobre la sefial hibrida resultante de la fusién (GPS + Kalman).



e Aceleracion Longitudinal: Sobre los datos crudos del IMU ya reorientados.
e Aceleracidn Lateral: Sobre los datos crudos del IMU ya reorientados.

Al ajustar un polinomio local a cada ventana de datos, este método preserva la
amplitud real de los picos transitorios, sin introducir el retardo de fase caracteristico
de los filtros de media movil.

3.2.5 Sincronizacion de Ensayos por Correlacion Cruzada

Para la comparacion directa entre el prototipo y el sistema de referencia, el
algoritmo programado, implementa un método de sincronizacién temporal robusto. En
lugar de alinear por un Unico punto (como la velocidad maxima), el script utiliza una
correlacién cruzada sobre la morfologia completa de ambas sefiales de velocidad
procesadas. El algoritmo calcula el desfase temporal que produce la maxima
superposicidn entre las dos curvas completas. Este método garantiza una alineacidn
precisa y objetiva de los ensayos.

Cabe aclarar que este procedimiento de sincronizacién se emplea
exclusivamente con fines de validacién experimental y comparacion contra el sistema
de referencia (MoTeC). En una aplicacidn operativa normal, el sistema DAQ
experimental funciona de manera auténoma y el analisis se realiza sobre su propia
base temporal relativa, sin necesidad de sincronizacién externa.

3.3 Meétricas de Evaluaciéon de Desempefio

Para cuantificar la fidelidad de la sefial reconstruida por el algoritmo propuesto,
se definen formalmente las métricas de error, utilizando como Patrén las sefiales
provenientes del sistema MoTeC calibrado.

3.3.1 Error Absoluto Medio (MAE)

Se utiliza para evaluar la exactitud promedio del sistema, proporcionando una
magnitud lineal del error esperado en cada muestra:

n
1
MAE = - ZIyref,i —yil
i=1

Donde y'i representa la sefial procesada por el prototipo en el instante i, y n es el
numero total de muestras

3.3.2 Raiz del Error Cuadrdtico Medio (RMSE)

Se emplea para evaluar la estabilidad del filtro ante transitorios y valores
atipicos. Al elevar las diferencias al cuadrado antes de promediar, esta métrica
penaliza severamente las desviaciones grandes, siendo un indicador critico de la
robustez del Filtro de Kalman ante pérdidas de sefal:

n
1
RMSE = |- Z(yref, i —§i)?
i=1



Capitulo 4. Resultados

Este capitulo presenta el analisis cuantitativo y cualitativo del sistema de
adquisicion de datos (DAQ) desarrollado. El objetivo central es validar la hipétesis de
que, mediante un software de procesamiento avanzado, es posible obtener datos de
dinamica vehicular de alta fidelidad utilizando hardware de bajo costo y arquitectura
autonoma (GPS + IMU)

La prueba donde se realizd la adquisicidn de datos se realizé el 06/09/25 en el
Autédromo Juan y Oscar Galvez en CABA. Para esta prueba, el sistema fue montado en
un vehiculo de Turismo Carretera 2000, mas especificamente en un Honda Civic (ver
Figura 1) del equipo FDC. Este vehiculo contaba con un sistema comercial MoTeC
instalado, el cual se utilizd6 como patrdn de referencia para validar los datos obtenidos
con el sistema experimental.

Figura 1: Honda Civic de TURCAR2000 donde se efectud la prueba.

4.1 Protocolo de Validacion y Seleccién de Escenarios

Para evaluar el rendimiento del sistema de manera integral, se disefié un
protocolo de pruebas en pista (Autddromo Juan y Oscar Galvez) que somete al
prototipo a niveles de exigencia progresivos. Se seleccionaron tres escenarios de
analisis especificos, descartando aquellos que no ofrecian condiciones de borde
relevantes. La seleccidn obedece a los siguientes criterios de ingenieria:

e Escenario de Alta Velocidad (Rendimiento Nominal): Representa una vuelta
rapida en condiciones de carrera con cobertura GPS éptima. Este escenario
actua como el punto de comparacién principal para demostrar la equivalencia
funcional con el sistema de referencia (MoTeC) bajo altas fuerzas G laterales y
longitudinales.

e Escenario de Baja Velocidad (Sensibilidad): Corresponde a una vuelta de
instalacién/calentamiento. Su inclusién es critica para evaluar la sensibilidad de
los sensores inerciales ante aceleraciones de baja magnitud y validar que el
filtrado digital no elimine informacién atil en el rango dindmico inferior.

e Escenario de Estrés (Robustez del Filtro de Kalman): Se aisld una serie de datos
con interrupciones severas y "zonas de sombra" en la sefal satelital del GPS. El
objetivo es validar la capacidad del algoritmo de fusion de sensores para
reconstruir la trayectoria y la velocidad cuando la fuente primaria falla,
diferenciando esta propuesta de un sistema convencional.



4.2 Escenario de Alta Velocidad (Rendimiento Nominal)

Se observa que, al superponer las trayectorias registradas por ambos sistemas,
se observa una alta coincidencia geométrica, presentando discrepancias marginales

(Ver figura 2)

Figura 2: Comparativa posicion GPS sistema MoTec vs sistema experimental

-~ Referencia (MoTeC)

—— Prototipo (Propio)

En cuanto a la velocidad (ver Figura 3), en esta experiencia se observa una gran
relacion entre las mediciones de los 2 sistemas. Cualitativamente, la senal procesada
(linea roja) se encuentra alineada con la sefial de referencia (linea punteada verde).

El andlisis cuantitativo lo confirma:

MAE RMSE
Sefial en Bruto 2,2176 km/h 3,5744 km/h
Sefial procesada 1,5944 km/h 2,4805 km/h
Porcentaje de mejora 28,1% 30,6%

Tabla 2: Comparativa MAE y RMSE en bruto vs post-procesado para velocidad en escenario alta velocidad
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Figura 3: Comparativa grdfico velocidad escenario rendimiento nominal.
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Analizando la varianza de las sefiales, observamos que inicialmente con la sefial
en bruto teniamos un valor de 3573,36 (km/h)?. Luego del post-procesado el




resultado se modificé quedando en 3588,40 (km/h)?, la cual es una medida
semejante a la de sefial de referencia, que tiene un valor de 3595,47 (km/h)?.

Para las aceleraciones, el objetivo principal del algoritmo de post-procesado es
eliminar el ruido de alta frecuencia. Los graficos de Aceleracién Longitudinal (ver Figura
4) y Lateral (ver Figura 5) muestran una sefial base (azul) con picos muy marcados.

2. Acel. Longitudinal (2_exp_vs_2_min)

Var: 0.0996)
xp) (Var: 0.1107)
_exp) (Var: 0.0998)

Error Procesa do (MAE): 0.0842 | (RMSE): 0.1277

Error Original (MAE): _ 0.0955 | (RMSE): 0.1440]

Aceleracion (g)

100 150 250 300
Tiempo Sincronizado (s)

Figura 4: Comparativa grdfico aceleracion longitudinal rendimiento nominal.

MAE RMSE
Sefial en Bruto 0,0955¢g 0,1416 ¢g
Sefial procesada 0,0842 ¢ 0,1277 g
Porcentaje de mejora 13,7% 10%

Tabla 3: Comparativa MAE y RMSE en bruto vs post-procesado para aceleracion long en escenario alta velocidad
En este caso el andlisis de la Varianza, nos dio que la sefial en bruto tiene un

valor de 0,1117 g2, mientras que luego del post-procesado se obtiene un valor de
0.0990 g2, que es casi idéntica a la de la referencia (0.0996 g2).

3. Acel. Lateral (2_exp_vs_2_min)

3|  [Errorp do (MAE): 0.0737 | (RMSE): 0.1227 12 2.min (Vaf: 0.3143)
rror Procesado : 0. | : 0. Original (2_exp) (Var: 0.3059)
—— Procesada (2_exp) (Var: 0.2834)

[Error Original (MAE): _ 0.0939 | (RMSE): 0.1502

Aceleracién (g)

Tiempo Sincronizado (s)

Figura 5: Comparativa grdfico aceleracion lateral rendimiento nominal.




MAE RMSE
Sefial en Bruto 0,0839¢ 0,1502 g
Sefial procesada 0,0737 g 0,1227 g
Porcentaje de mejora 13,7% 10%

Tabla 4: Comparativa MAE y RMSE en bruto vs post-procesado para aceleracion lat en escenario alta velocidad

Al analizar la varianza, se observa que el valor de la sefial bruta (0,3059 g?)
parece estar numéricamente mas cerca de la referencia (0,3143 g2 ) que la sefial
procesada (0,2834 g?2). Sin embargo, esto no representa un empeoramiento en la
fidelidad de la sefial. La varianza de la sefial original se encontraba afectada por la
presencia de picos de ruido de alta frecuencia (claramente visibles en la gréfica), los
cuales no representan aceleraciones laterales fisicamente realistas y que modifican la
varianza, por eso en este caso este parametro no define y la mejora se ve claramente
en el MAE y RMSE

4.3 Escenario de Baja Velocidad (Sensibilidad)

La comparativa de las trayectorias también es muy similar, dado que no se
registraron pérdidas de sefial de ningun tipo (ver Figura 6)

--= Referencia (MoTeC)
—— Prototipo (Propio)

Figura 6: Comparativa posicion GPS sistema MoTec vs sistema experimental (baja velocidad)

Pese a en este caso tener velocidades bajas al ser una vuelta de calentamiento,
observamos que, en esta situacion, también el sistema demuestra una alta fidelidad
(ver Figura 7).

MAE RMSE
Sefal en Bruto 1,5178 km/h 2,1402 km/h
Sefal procesada 1,0320 km/h 1,5069 km/h
Porcentaje de mejora 32% 29,6%

Tabla 5: Comparativa MAE y RMSE en bruto vs post-procesado para velocidad escenario baja velocidad

En cuanto a la varianza, inicialmente con la sefal en bruto era de 2049,06
(km/h)?, luego del post-procesado alcanzo un valor de 2075,60 (km/h)?, el cual es
un valor semejante al de sefial de referencia, el cual es de 2061,78 (km/h)?.



1. Comparativa de Velocidad (1_exp_vs_1_min)

E K +a+ Lmin (Var: 2061.7620

Error Procesado (MAE): 1.0320 | (RMSE): 1.5069] W s 0;2::‘ ar o 21049 o805
160{ (1_exp) (Var: 2075.6065)
Error Original (MAE): 15178 | (RMSE): 2.1402

Velocidad (km/h)

220 240 260 280 320 340 360 380

300
Tiempo Sincronizado (s)

Figura 7: Comparativa grdfico velocidad (baja velocidad).

Analizando el gréafico de la aceleracién longitudinal, podemos ver que luego del

post-procesado, obtenemos una mejora notable en la comparativa con respecto a la
referencia (ver Figura 8)

2. Acel. Longitudinal (1_exp_vs_1_min)
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Figura 8: Comparativa grdfico aceleracion longitudinal escenario de baja velocidad.

MAE RMSE
Sefial en Bruto 0,0654 g 0,1215¢g
Sefial procesada 0,0739 ¢ 0,1078 g
Porcentaje de mejora 25% 28%

Tabla 6: Comparativa MAE y RMSE en bruto vs post-procesado para aceleracion lat en escenario baja velocidad

En cuanto a la varianza, inicialmente con la sefial en bruto era de 0,0458 g2, al hacer
el post-procesado quedo en 0,0397 g2, el cual es un valor semejante a la de sefial de
referencia, que es de 0,0375 g?



3. Acel. Lateral (1_exp_vs_1_min)
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Figura 9: Comparativa grdfico aceleracion lateral escenario de baja velocidad.

MAE RMSE
Sefial en Bruto 0,0621¢g 0,0914 g
Sefal procesada 0,0464 g 0,0659 g
Porcentaje de mejora 25% 28%

Tabla 7: Comparativa MAE y RMSE en bruto vs post-procesado para aceleracion long en escenario baja velocidad

Al analizar la varianza, se observa nuevamente que el valor de la sefial bruta
(0,1473 g2) parece estar numéricamente mas cerca de la referencia (0,1430 g2) que la
sefial procesada (0,1528 gz). Sin embargo, nuevamente como en el escenario anterior,
la varianza no representa un empeoramiento en la fidelidad de la sefial y la mejora se
ve claramente en el MAE y RMSE.

4.4 Escenario de Estrés (Robustez del Filtro de Kalman)

Este escenario es la prueba mas critica para el algoritmo de post-procesado
debido a que durante esta prueba, el sistema se vio afectado por severas y sucesivas
perdidas de seial por parte del GPS, lo que produjo zonas donde la velocidad se perdié
momentaneamente, presentando caidas espurias a 0 km/h que no se corresponden
con la dindmica real del vehiculo y exponen las debilidades del hardware de bajo costo.

En cuanto a la trayectoria observamos que la medicion tuvo deriva, produciendo
errores graficos en la construccion de la trayectoria (ver Figura 10). Cabe destacar que
ningun dato de otro sensor puede ayudar a corregir esta problematica, con lo cual se
debe buscar que el GPS no sufra estos inconvenientes (para alcanzar este objetivo se
debe: colocar una antena de mayor potencia o colocar un médulo de mayor calidad
que tenga conexidn con mayor cantidad de satélites).



---- Referencia (MoTeC)
—— Prototipo (Propio)

Figura 10: Comparativa posicion GPS sistema MoTec vs sistema experimental (perdida sefial)

La sefal "Original" (azul) colapsa a cero en repetidas ocasiones, resultando en
errores inutilizables para el andlisis:

e Error Original (MAE): 15.3144 km/h | (RMSE): 38.9203 km/h.

Aqui es donde el algoritmo a través de fusién de sensores demuestra su valor. La
"Sefial Procesada" (roja) activa la légica de correccidn: ignora los datos GPS anémalos y
reconstruye la velocidad utilizando la sefial "donante" del Filtro de Kalman, la cual se
basa en los datos del acelerdmetro. El resultado es una reduccion drastica del error:

e Error Procesado (MAE): 5.0287 km/h | (RMSE): 8.6849 km/h.

El algoritmo de post-procesado reduce el Error Absoluto Medio en un 67% vy el
Error Cuadratico Medio en un 78%. Aunque la estimacion del Kalman inevitablemente
acumula un pequefio error por deriva (como se ve en la discrepancia entre 275s y
375s), transforma una sefial completamente corrupta en un conjunto de datos
coherente y analizable (ver Figura 11).
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250
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Figura 11: Comparativa grdfico velocidad escenario estrés con pérdidas de sefial GPS.

El andlisis sobre la varianza nos muestra que la sefiala en bruto tenia un valor de
4131,89 (km/h)?, que luego del post-procesado se modificé quedando en 3199,30
(km/h)? el cual esta muy aproximado al valor de referencia para esta sefial (3253,72

(km/h)?)



Comparativa de Aceleraciones (Escenario de estrés) Dado que el sensor IMU no
se vio afectado por la pérdida de GPS, por lo cual el algoritmo simplemente aplicé su
filtrado Savitzky-Golay estandar, obteniendo los siguientes resultados:

Aceleracién longitudinal (ver Figura 12):
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Figura 12: Comparativa grdfico aceleracion long. escenario estrés con pérdidas de sefial GPS.

MAE RMSE
Sefial en Bruto 0,1093 g 0,1520 g
Sefial procesada 0,0960 g 0,1330 ¢
Porcentaje de mejora 12% 12,5%

Tabla 8: Comparativa MAE y RMSE en bruto vs post-procesado para aceleracion long en escenario de estrés.

En cuanto a la varianza, inicialmente con la sefial en bruto era de 0,1149 g2 luego
del post-procesado quedo en 0,1043 g2 que es semejante al valor de la sefial de
referencia, con una magnitud de 0,0987 g2

Aceleracion lateral (ver Figura 13):

3. Acel. Lateral (4_exp_vs_4_min)
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Figura 13: Comparativa grdfico aceleracion lat. escenario stress con pérdidas de sefial GPS.



MAE RMSE
Sefial en Bruto 0,1072 g 0,1590 g
Sefial procesada 0,0801 ¢ 0,1118 g
Porcentaje de mejora 47% 29,6%

Tabla 9: Comparativa MAE y RMSE en bruto vs post-procesado para aceleracion lat escenario estrés

Al analizar la varianza, se observa (como en todos los analisis sobre aceleracién
lateral) que el valor de la sefial bruta (0,3944 g?2) parece estar numéricamente mas
cerca de la referencia (0,3783 g2) que la sefial procesada (0,4086 g2).

En conclusion, los resultados cuantitativos validan la hipétesis planteada: el
algoritmo de post-procesado no solo filtra eficazmente el ruido del hardware de bajo
costo, sino que detecta y reconstruye activamente las mediciones erréneas generadas
durante fallos criticos del GPS (caidas a cero). El resultado es un conjunto de datos de
alta fidelidad, cuyo rendimiento es comparable al de sistemas comerciales de alta
gama.

Capitulo 5. Discusion

El analisis de los datos obtenidos en la fase de validacién experimental
trasciende la mera cuantificacion de métricas de error; permite confirmar la hipdtesis
central de que el post-procesamiento algoritmico permite elevar las prestaciones de
un sistema de adquisicion de bajo costo. Los resultados evidencian que la fidelidad del
dato final depende en gran medida del software.

5.1 Validacién de la Integridad de la Captura de Datos

El primer requisito para la viabilidad del algoritmo propuesto era contar con un
flujo de datos crudos continuo y confiable. En este aspecto, la integraciéon de los
sensores inerciales y el médulo GNSS demostré la estabilidad necesaria para alimentar
el algoritmo de post-procesado. La obtencidn de series temporales coherentes valida
al hardware no como un fin en si mismo, sino como una plataforma de entrada
confiable, capaz de soportar las exigencias vibratorias de la pista y proveer la materia
prima necesaria para que el script de Python ejecute las rutinas de mejora.

5.2 Analisis de la Validacidon Experimental

La comparacidn critica contra el sistema de referencia (MoTeC) permitié someter
al software a una prueba no planificada de robustez. Durante el analisis preliminar, se
detectd una discrepancia severa en la asignacién de ejes de aceleracidn, la cual fue
diagnosticada mediante el script como un error de montaje fisico del IMU (rotacién de
90° respecto al eje longitudinal del chasis).

Este evento, lejos de ser un fallo negativo, se convirtié en una demostracién
clave de la potencia del algoritmo desarrollado:

e (Capacidad de Autodiagndstico y Correccién: El hallazgo valida el médulo de
deteccidn de ejes del software. El algoritmo no se limité a filtrar una sefal
errénea, sino que, al correlacionar la derivada del GPS con los datos inerciales,
fue capaz de identificar la inconsistencia vectorial y reasignar
matematicamente los ejes. Esto demuestra que el algoritmo puede compensar



errores de instalaciéon humana, una caracteristica vital para equipos amateurs
que carecen de protocolos de montaje profesionales.

e Maximizacion del Hardware Econdmico: Se confirmé que los sensores de bajo
costo poseen la sensibilidad suficiente para capturar la dindmica vehicular, pero
que su utilidad depende estricta y exclusivamente de una interpretacién
correcta por software. Sin la intervencién del algoritmo de reorientacidn, los
datos del sensor habrian sido inservibles y con el procesamiento aplicado, se
aumentd también, la fidelidad de la medicidn, igualando la funcionalidad de un
sistema comercial.

5.2.1 Andlisis de Estabilidad y Deriva GPS en situacion de sefial estable

Una vez que el algoritmo corrige la rotacién de ejes, y los errores inducidos por el
hardware y su orientacién, podemos observar una alta correlacion visual de los
graficos (confirmado por las mejoras en con respecto al error MAE y RMSE).

Esto nos confirma que el sistema DAQ experimental en conjunto con el algoritmo
de post-procesado creado en Python, son funcionalmente comparables a un sistema
comercial utilizado para el andlisis de la dindmica en automovilismo de competicion.

5.2.2 Andlisis de Estabilidad y Deriva GPS en situacion de sefial deficiente

En el "Escenario de Estrés" (Seccidn 4.4), se observa que, si bien el Filtro de
Kalman logra reconstruir la velocidad durante cortes intermitentes, existe una
divergencia acumulativa en lapsos prolongados de pérdida de sefial satelital ( por
ejemplo, en la zona de 275s a 375s).

El comportamiento observado durante pérdidas prolongadas de seifal GNSS no
se interpreta como un fallo del algoritmo, sino como una limitacién inherente a la
integracion inercial sin correccion externa. Dentro del contexto de uso del sistema
(orientado al analisis de dindmica vehicular) esta limitacidn resulta aceptable, dado
gue el algoritmo prioriza la coherencia temporal y dindmica de la sefial por sobre la
exactitud absoluta durante eventos transitorios de pérdida de sefal.

Desde el punto de vista de la teoria de estimacidn, esto responde al
comportamiento de bucle abierto del filtro. Al perderse la etapa de Correccidn, el filtro
depende exclusivamente de la etapa de Prediccion basada en la integracidon de la
aceleracién. Dado que los acelerémetros MEMS presentan un error de sesgo
(inestabilidad bias) estocastico, la integracién de este error genera ruido en la sefial
evidenciando un fendmeno que es conocido como caminata aleatoria o Random Walk
en la velocidad estimada.

Aunque el algoritmo ZUPT mitiga el bias estatico, el bias dindmico remanente
provoca la deriva observada.

Capitulo 6. Conclusion

El desarrollo del presente trabajo permitié demostrar que la aplicacién de un
algoritmo de post-procesamiento de sefales constituye una herramienta eficaz para
mejorar la calidad y coherencia de los datos vehiculares adquiridos mediante hardware
de bajo costo. A través de la implementacién integrada de técnicas de diagndstico,
sincronizacion, filtrado y fusidn sensorial, fue posible corregir deficiencias inherentes a



este tipo de sistemas, tales como ruido, sesgos, errores de montaje y desalineaciones
temporales entre sensores.

Los resultados obtenidos en ensayos reales en pista evidencian que las sefiales
procesadas describen de manera consistente la dindmica vehicular, mostrando un alto
grado de concordancia con las provistas por un sistema comercial de referencia
ampliamente utilizado en el automovilismo de competicidn. En particular, las variables
cinematicas clave presentan errores reducidos y un comportamiento temporal
coherente, lo que valida la utilidad del enfoque algoritmico propuesto para el analisis
de rendimiento y la toma de decisiones en ingenieria de pista.

Asimismo, el andlisis de escenarios de estrés permitié identificar las principales
limitaciones del sistema, especialmente aquellas asociadas a pérdidas prolongadas de
sefial GPS. Estos comportamientos no se interpretan como fallos del algoritmo, sino
como restricciones inherentes a la navegacion inercial sin correccidén externa,
consideradas aceptables dentro del contexto de uso del sistema, que prioriza la
coherencia dindmica por sobre la exactitud absoluta durante eventos transitorios.

En conjunto, el trabajo confirma que un enfoque basado en post-procesamiento
de sefiales puede transformar datos adquiridos con hardware accesible en informacién
util y confiable para aplicaciones profesionales en automovilismo de competicion,
constituyendo una alternativa viable para equipos que buscan soluciones de anélisis de
desempefio con menores costos sin comprometer la calidad funcional de los datos.

Desde una perspectiva aplicada, el sistema desarrollado cumple con los
requerimientos fundamentales de una herramienta de andlisis para ingenieria de pista,
alinedndose con los objetivos del automovilismo de competicidon y demostrando que el
valor diferencial del sistema reside principalmente en el tratamiento inteligente de la
informacién mas que en la complejidad del hardware empleado.

6.1 Trabajo a Futuro

A partir de los resultados y la experiencia obtenidos, se proponen las siguientes
lineas de trabajo para futuras iteraciones del proyecto:

e Mejorar la calidad de modulo GPS, acelerémetro y giréscopo para obtener
datos sin pérdida de informacién y con menor ruido.

e Expansion de Canales: Integrar mas sensores al sistema, crear una conexion
CAN Bus entre el sistema experimental y la ECU motor capaz de almacenar los
datos que maneja la misma (rpm, combustible inyectado, temperaturas,
presiones, etc). También seria interesante poder conectar potenciometros
lineales para medir el recorrido de la suspensién, sensores de posicién del
volante o poder sincronizar una cdmara de video, para enriquecer aun mas el
analisis.

e Para mitigar la deriva inherente a la integracion inercial en zonas de sefial GNSS
deficiente, se propone integrar también la velocidad de rueda mediante
protocolo CAN Bus o sensores inductivos. Esta sefial actuaria como una fuente
secundaria de velocidad en la matriz de medicidn del Filtro de Kalman, bajando
el error de la estimacion y acotando las discrepancias generadas por la
integracién. De esta forma se puede reducir al minimo la divergencia en la
medicién, como la observada en el escenario de estrés



e Creacion de una Interfaz Grafica de Usuario (GUI) Completa: Empaquetar el
algoritmo creado en Python en una aplicacion de escritorio intuitiva y que
pueda ser utilizada facilmente por cualquier usuario sin necesidad de que
cuente con conocimientos en programacion.
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Capitulo 8. Anexos
8.1 Hardware

8.1.1 Arquitectura del Sistema

Para la adquisicion de los datos cinematicos utilizados en la validacion del
algoritmo, se disefid e integrd un sistema embebido basado en componentes COTS
(Commercial Off-The-Shelf). La arquitectura sigue un esquema modular centralizado,
donde una unidad de procesamiento gestiona la sincronizacién de los buses de
comunicacion digital para garantizar la coherencia temporal de las muestras.



A continuacidn, se presenta el diagrama de bloques funcional del prototipo,

detallando las interconexiones légicas entre los sensores y el nlcleo de procesamiento:

8.1.2
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Especificaciones de Componentes

El hardware se dimensiond para cumplir con los requisitos de frecuencia de

muestreo y ancho de banda necesarios para la dindamica vehicular

8.1.3

Unidad de Procesamiento Central (MCU): Se empled una placa de desarrollo
basada en un microcontrolador de 32 bits de alto rendimiento.

Funcién: guardar los datos medidos por el sistema, lee los registros FIFO del
IMU, decodifica las trazas NMEA del GPS y escribe los buffers en la memoria SD.
Interfaz de Datos: SPI a 25 MHz para escritura en tarjeta SD.

Unidad de Medicion Inercial (IMU): Sensor MEMS de 6 grados de libertad (6-
DoF).

Comunicacion: Bus 12C de alta velocidad (400 kHz).

Configuracion: Rango dindamico de acelerémetros ajustado a 4g (suficiente para
las fuerzas laterales maximas de los vehiculos de competicion locales) y
giroscopios a + 500 °/s.

Frecuencia de Muestreo: Configurada a 100 Hz para capturar transitorios de
suspension y vibraciones.

Moddulo de Posicionamiento Global (GNSS): Receptor satelital de actualizacion
rapida.

Tasa de Refresco: 10 Hz (10 muestras por segundo), estdndar minimo para
aplicaciones en motorsport

Protocolo: NMEA 0183 via UART a 9600 baudios.

Precision de Velocidad: 0.1m/s en condiciones de cielo abierto.

Sistema de Almacenamiento: Mddulo de tarjeta MicroSD.

Formato: Sistema de archivos FAT32.

Salida: Archivos .csv de texto plano para post-procesamiento universal.

Integracion y Montaje Mecdnico

La electrénica fue integrada en un PCB de propdsito general para asegurar la

rigidez de las conexiones y minimizar el ruido eléctrico inducido por vibraciones
mecadnicas. Todo el conjunto se aloja en una carcasa de polimero (impresién 3D)
disefiada para proteger los componentes del polvo y permitir una fijacion rigida al
chasis del vehiculo.



Estos componentes fueron integrados en una Unica placa de circuito impreso (ver
Figura 15) y alojados en una carcasa robusta para protegerlos de las vibraciones y
condiciones del entorno de competicion (ver Figura 14).

Figura 14: Prototipo final montado para evaluacion en pista Figura 15: PCB montado en carcasa del prototipo

8.2 Cddigo: algoritmo-post-procesadoTFl.py

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.interpolate import interpld
from filterpy.kalman import KalmanFilter
from scipy.signal import savgol_filter
from scipy import signal

import os

import traceback

import tkinter as tk

from tkinter import filedialog

# --- 1. CONFIGURACION GLOBAL ---
SAVGOL_WINDOW = 21

SAVGOL_ORDER = 3

G = 9.80665

STOP_THRESHOLD_S = 15

# 2. FUNCIONES DE DETECCION DE EJES Y LAG INTERNO

def find_axes_by correlation(df):
print(" -> Iniciando deteccidén de ejes por correlacién con
d(Velocidad)/dt...")

# 1. Centrar los acelerdmetros usando ZUPT (Quitar bias/gravedad)
stationary_exp = (df['spd_kmh'] < 1.0) &
(df['spd_kmh'].rolling(window=50, center=True, min_periods=1).mean() <
1.0)
if stationary_exp.any():
ax_bias = df.loc[stationary exp, "ax _ms2'].mean()
ay_bias = df.loc[stationary _exp, 'ay ms2'].mean()



print(f" - ZUPT para deteccién: ax_bias={ax_bias:.4f},
ay_bias={ay_bias:.4f}")
else:
ax_bias, ay bias = 0.0, 0.0
print(" - ZUPT para deteccién: No se encontraron puntos de
reposo, asumiendo bias=0.")

ax_centered
ay_centered

df['ax_ms2'] - ax_bias
df["ay_ms2'] - ay_bias

# 2. Obtener la "verdadera" aceleracidén (desde GPS)
spd_smooth_ms = savgol_filter(df['spd_kmh'] / 3.6, 51, 3)
accel from_speed = np.gradient(spd_smooth_ms, df['time_s'])

# 3. Calcular correlacién (para seleccionar el eje)
accel from_speed clean = np.nan_to num(accel from_speed)
ax_centered_clean = np.nan_to_num(ax_centered)
ay_centered_clean = np.nan_to_num(ay_centered)

corr_ax = np.corrcoef(accel_from_speed_clean, ax_centered_clean)[0,
1]

corr_ay = np.corrcoef(accel_from_speed_clean, ay_centered_clean)[0,
1]

print(f" -> Correlacién con d(Velocidad)/dt: [ax]: {corr_ax:.4f},
[ay]: {corr_ay:.4f}")

# 4. Asignar ejes
if abs(corr_ax) > abs(corr_ay):
long_axis_name = 'ax_ms2'
lat _axis name = 'ay ms2'
long _sign = np.sign(corr_ax)
long_bias = ax_bias
lat bias = ay_bias
imu_long_signal = ax_centered_clean
else:
long axis name = 'ay ms2'
lat_axis_name = 'ax_ms2'
long _sign = np.sign(corr_ay)
long_bias = ay_bias
lat_bias = ax_bias
imu_long signal = ay centered clean

print(f" - Eje Longitudinal detectado: '{long_axis_name}' (Signo:
{'Invertido' if long_sign < © else 'Normal'})")

# 5. LOGICA DE DETECCION DE LAG CORREGIDA

dt = df['time_s'].diff().mean()



if pd.isna(dt) or dt <= @: dt = 0.01

# Crear la sefal IMU con el signo ya corregido
imu_long_signal signed = imu_long_signal * long_sign

# Correlacionar A (Verdad-GPS) con B (IMU-Corregido)
# Ahora el pico (argmax) SIEMPRE serd la correlacién correcta
correlation = signal.correlate(accel from_speed clean,

imu_long_signal_signed, mode='full', method='fft"')

lags = signal.correlation_lags(len(accel_from_speed_clean),

len(imu_long_signal_signed), mode='full")

lag_index = np.argmax(correlation)
best_lag samples = lags[lag_index]

# E1 lag resultante es el offset de IMU relativo a GPS
# Si lag > @, IMU esta RETRASADO (ocurre DESPUES) que GPS.

internal _lag s = best_lag samples * dt

print(f" - Latencia interna IMU vs GPS detectada:

{internal_lag s:.3f} s")

lat

def

# 6. Detectar signo lateral
lat_sign = detect lateral axis_sign(df, lat axis name, 'lat', 'lon')

# Retornar el nuevo valor de lag
return long_axis_name, long_sign, long_bias, lat_axis_name, lat_sign,

_bias, internal_lag_s

detect_lateral_axis_sign(df, lat_axis_name, lat_col, lon_col):
"""Detecta el signo del eje lateral usando los giros del GPS."""
print(" -> Iniciando deteccidén de signo de eje lateral por GPS...")
if not all(col in df.columns for col in [lat_col, lon_col]):
print(f" - Faltan columnas '{lat_col}'/'{lon_col}'. Asumiendo

signo lateral Normal (1.0).")

return 1.0

# Evitar cdlculos en dataframes vacios o con NaNs
if df[lat_col].isnull().all() or df[lon_col].isnull().all():
print(f" - Columnas '{lat_col}'/'{lon_col}' estan vacias

(NaN). Asumiendo signo lateral Normal (1.0).")

return 1.0

df['rad_lat'] = np.radians(df[lat_col])
df['rad_lon'] = np.radians(df[lon_col])
df['dLat'] = df['rad_lat'].diff()
df['dLon'] = df['rad_lon'].diff()

window = 100



for i in range(len(df) - window):
if df['spd_kmh'].iloc[i] > 2@:
vl lat, vl lon = df['dLat'].iloc[i], df['dLon'].iloc[i]
v2 lat, v2 lon = df['dLat'].iloc[i+1@], df['dLon'].iloc[i+10]
if any(pd.isna([vl_lat, v1_lon, v2_lat, v2_lon])): continue

cross_product = vl_lon * v2_lat - vl_lat * v2_lon

if abs(cross_product) > le-12:
avg_lat_accel = df[lat_axis_name].iloc[i:i+window].mean()

if (cross_product > @ and avg_lat_accel < ) or \
(cross_product < @ and avg_lat_accel > 9):
print(" - Signo del eje lateral: Invertido
(Corregido segun giro GPS)")
return -1.0

print(" - Signo del eje lateral: Normal (Confirmado
por giro GPS)")
return 1.0

print(" - No se encontré un giro claro para validar el eje
lateral. Asumiendo signo Normal (1.0).")
return 1.0

# 3. FUNCION DE KALMAN
def apply_kalman_filter(df, time_col="time_s', accel_col='a_long g',
speed_col="spd_kmh"):

print(f" -> Generando sefial Kalman de fondo para usar como
"donante'...")

R _noise = 2.0; Q _noise = 0.05

dt = df[time_col].diff().mean()

if pd.isna(dt) or dt == @: dt = 0.01

kf = KalmanFilter(dim_x=2, dim_z=1)

# Inicializar velocidad de Kalman con la primera velocidad GPS valida
initial_speed_ms = df[speed_col].fillna(®).iloc[@] / 3.6

kf.x = np.array([[©.], [initial speed ms]])

kf.F = np.array([[1., dt], [@., 1.]]); kf.B = np.array([[(0.5 *
dt**2)], [dt]]); kf.H = np.array([[0., 1.]]); kf.R =
np.array([[R_noise]]);

kf.Q = np.array([[(0.25*dt**4), (@.5*dt**3)], [(0.5*dt**3),
(dt**2)]]) * Q_noise

accel measurements = df[accel col].values * G
speed _measurements ms = df[speed col].values / 3.6
filtered_states = []



for accel, speed_gps in zip(accel _measurements,
speed_measurements_ms):
# Manejar NaNs en las mediciones
if pd.isna(accel):
accel = 0.0 # Asumir @ aceleracion si falta el dato

kf.predict(u=accel)

# No actualizar si la velocidad GPS es invalida o si estamos
parados
if pd.isna(speed_gps) or speed_gps < 1.0 / 3.6:
kf.R = np.array([[R_noise * 10000]]) # Confianza muy baja en
la medicidn
elif speed _gps < 5.0 / 3.6:
kf.R = np.array([[R_noise * 100]]) # Confianza baja
else:
kf.R

np.array([[R_noise]]) # Confianza normal

kf.update(z=speed_gps)
filtered_states.append(kf.x)

full states_array = np.array(filtered states)
filtered velocities ms = full states_array[:, 1, 0]
return np.maximum(®, filtered_velocities_ms * 3.6)

# 4. FUNCION DE PLOTEO
def create_comparison_plot(data, coll, col2, coll filtered, title,
ylabel, filename,
labell, label2, is_acceleration=False,
var_original=None, var_ processed=None,
var_reference=None,
mae_raw=None, mae_proc=None, rmse_raw=None,
rmse_proc=None):
Crea un grafico comparativo, incluyendo Varianza en leyenda y
métricas de Error en el grafico.

plt.figure(figsize=(20, 8))

# Crear etiquetas con Varianza

label ref = f'{label2} (Var: {var_reference:.4f})' if var_reference
is not None else label2

label orig = f'Original ({labell}) (Var: {var_original:.4f})' if
var_original is not None else f'Original ({labell})"

label proc = f'Procesada ({labell}) (Var: {var_processed:.4f})"' if
var_processed is not None else f'Procesada ({labell})’

# Plotear Sefales



plt.plot(data[ 'time_s'], data[col2], linestyle=":",
color="'DarkGreen', label=label ref, linewidth=3.0)

plt.plot(data['time_s'], data[coll], linestyle='-', color='Co0',
label=1abel _orig, linewidth=1.5, alpha=0.6)

plt.plot(data[ 'time_s'], data[coll_filtered], linestyle='-',
color="red', label=label proc, linewidth=2.5)

# Configuracion de Ejes
if is_acceleration:
plt.axhline(®, color='black', linestyle='-', linewidth=0.5)
valid data = pd.concat([data[coll], data[coll filtered],
data[col2]]).dropna()
if not valid_data.empty:
max_abs = valid_data.abs().max()
y_limit = max(@.2, max_abs * 1.15)
plt.ylim(-y_limit, y_limit)
else:
plt.ylim(bottom=0)

plt.title(title, fontsize=16)

plt.xlabel('Tiempo Sincronizado (s)', fontsize=12)
plt.ylabel(ylabel, fontsize=12)

plt.grid(True, linestyle='--', alpha=0.6)
plt.legend(loc="upper right', fontsize=10)

# Anadir texto de Error (MAE/RMSE)
if mae_raw is not None and mae_proc is not None and rmse_raw is not
None and rmse_proc is not None:
ax = plt.gca()
ymin, ymax = ax.get_ylim()
xmin, xmax = ax.get_xlim()

# Posicidén en la esquina superior izquierda
X_pos = xmin + (xmax - xmin) * ©0.02 # 2% desde la izquierda
y_pos_base = ymax - (ymax - ymin) * ©.05 # 5% desde arriba

# Texto para Procesado
text_proc = f"Error Procesado (MAE): {mae_proc:.4f} | (RMSE):
{rmse_proc:.4f}"
plt.text(x_pos, y pos base, text proc, fontsize=11, color='red’,
weight="bold",
bbox=dict(facecolor="white', alpha=0.8,
boxstyle="'round,pad=0.3"))

# Texto para Raw

text_raw = f"Error Original (MAE): {mae_raw:.4f} | (RMSE):
{rmse_raw:.4f}"

plt.text(x_pos, y pos base - (ymax - ymin) * 0.06, text_ raw,
fontsize=10, color='Co’',



bbox=dict(facecolor="white', alpha=0.8,
boxstyle="'round,pad=0.3"))

plt.tight_layout()

# --- MODIFICACION OPCION 1: GUARDAR COMO SVG ---
plt.savefig(filename, format='svg', bbox_inches="tight")
B oo oo o oo o o e mmememo oo

plt.close()
print(f"Grafico guardado en: {filename}")

# 5. FUNCIONES DE LOGICA MODULARIZADAS

def load _and process_exp file(filepath):
Carga un archivo _exp y aplica correccidén de latencia interna,
luego ejes, ZUPT y Kalman.
print(f"\n--- Procesando Archivo Experimental:
{os.path.basename(filepath)} ---")
df_exp = pd.read_csv(filepath)
df _exp.columns = df _exp.columns.str.strip()

if 't_ms' not in df_exp.columns:
raise KeyError("El archivo _exp no contiene la columna 't_ms"'.
Verifique el archivo.")
if 'ax_ms2' not in df_exp.columns or 'ay _ms2' not in df_exp.columns:
raise KeyError("El archivo _exp no contiene 'ax_ms2' o 'ay_ms2'.
Verifique el archivo.")

df exp['time_s'] = (df exp['t ms'] - df _exp['t_ms'].iloc[@]) / 1000.0

# 1. Deteccidén automatica
long_axis, long_sign, long_bias, lat_axis, lat_sign, lat_bias,
internal_lag s = find_axes_by_correlation(df_exp)

# 2. CORRECCION DE LATENCIA INTERNA
if abs(internal_lag s) > 0.001: # Solo corregir si el lag es
significativo
print(f" -> Aplicando correccién de latencia interna de
{internal_lag s:.3f} s a los acelerdmetros.")

# Crear funciones de interpolacidén basadas en el tiempo ORIGINAL

interp_ax = interpld(df_exp['time_s'], df_exp['ax_ms2'],
kind="'linear', bounds_error=False, fill value=0.0)

interp_ay = interpld(df _exp['time s'], df _exp['ay ms2'],
kind="linear', bounds_error=False, fill value=0.0)



# Calcular el vector de tiempo corregido
corrected_time_vector = df_exp['time_s'] - internal_lag_ s

# Sobrescribir las columnas 'ax_ms2' y 'ay ms2' con los valores
re-muestreados

df exp['ax_ms2'] interp_ax(corrected time_ vector)

df_exp['ay_ms2'] interp_ay(corrected_time_vector)

print(" -> Correccidén de latencia aplicada.")

# 3. Aplicar correccién de ZUPT y signos

df_exp['a_long g centered'] = long_sign * (df_exp[long_axis] -
long bias) / G

df_exp['a_lat_g centered'] = lat_sign * (df_exp[lat_axis] -
lat_bias) / G

# 4. Procesamiento Hibrido de Velocidad
kalman_full signal = apply_kalman_filter(df_exp,
accel col="'a long g centered', speed _col="spd kmh')

is_bad_gps_region = (df_exp['spd_kmh'] < 5.0).rolling(window=100,
center=True, min_periods=1).max().astype(bool)

is_stopped = df_exp['spd_kmh'] < 1.0

stop _blocks = (is_stopped.diff().ne(0)).cumsum()

block_durations = stop blocks.map(stop_blocks.value counts())

dt_calc = df_exp['time_s'].diff().mean()
if pd.isna(dt_calc) or dt_calc == 0: dt_calc = 0.01

is_long_stop = (block_durations * dt_calc > STOP_THRESHOLD_S) &
is_stopped

region_to _correct = is _bad gps region & ~is long stop

print(f" -> Se corregirdn {region_to correct.sum()} muestras de GPS
con Kalman.")

hybrid_signal = np.where(region_to_correct, kalman_full signal,
df_exp['spd_kmh'])

df _exp['spd_kmh_processed’'] = savgol filter(hybrid_signal,
SAVGOL_WINDOW, SAVGOL_ORDER)

# 5. Filtrado de Aceleraciones
df_exp['a_long g filtered'] =

savgol filter(df _exp['a _long g centered'], SAVGOL_WINDOW, SAVGOL_ ORDER)
df_exp['a_lat_g filtered'] =

savgol filter(df_exp['a_lat_g centered'], SAVGOL_WINDOW, SAVGOL_ORDER)

# 6. Renombrar columnas

df _exp.rename(columns={
'spd _kmh': ‘'spd raw',
'spd_kmh_processed': 'spd_processed’,



'a_long_ g centered': 'a_long_raw',

'a_long_g filtered': 'a_long processed’,

'a_lat_g centered': 'a_lat_raw’',

'a_lat_g filtered': 'a_lat_processed’,
}, inplace=True)

print(f"--- Fin de procesamiento: {os.path.basename(filepath)} ---")
return df_exp

def load_and_process_min_file(filepath):

Carga un archivo _min, aplica correccidén de latencia interna,

y luego aplica correccidén de ejes.

print(f"\n--- Procesando Archivo de Referencia (con Deteccién):
{os.path.basename(filepath)} ---")

df_min = pd.read_csv(filepath)

df min.columns = df min.columns.str.strip()

if 'time' not in df_min.columns:
raise KeyError("El archivo _min no contiene la columna 'time'.
Verifique el archivo.")

df _min.rename(columns={"time': 'time_s'}, inplace=True)

# 1. Preparar columnas para la deteccidn
if 'a_longitudinal' not in df_min.columns or 'a_lateral' not in
df_min.columns:
if 'ax_ms2' in df_min.columns and 'ay_ms2' in df_min.columns:
print(" -> Usando 'ax_ms2' y 'ay_ms2' como entrada.")
else:
raise KeyError("Columnas de aceleracidén de referencia no
encontradas.")
else:
print(" -> Columnas 'a_longitudinal'/'a_lateral' encontradas.
Convirtiendo G's a m/s”2 para deteccidén.™)
df_min['ax_ms2'] = df_min['a_longitudinal'] * G
df_min['ay _ms2'] = df_min['a_lateral'] * G

# 2. Deteccidn automatica
long_axis, long_sign, long_bias, lat_axis, lat_sign, lat_bias,
internal_lag s = find_axes_by_correlation(df_min)

# 3. CORRECCION DE LATENCIA INTERNA
if abs(internal lag s) > 0.001:
print(f" -> Aplicando correccién de latencia interna de
{internal_lag s:.3f} s a los acelerdmetros.")



interp _ax = interpld(df min['time s'], df min['ax ms2'],
kind='linear', bounds_error=False, fill value=0.0)

interp_ay = interpld(df_min['time_s'], df_min['ay_ms2'],
kind="linear', bounds_error=False, fill value=0.0)

corrected_time_vector = df_min['time_s'] - internal_lag_s

df_min['ax_ms2'] = interp_ax(corrected_time_vector)
df_min['ay_ms2'] = interp_ay(corrected_time_vector)
print(" -> Correccién de latencia aplicada.")

# 4. Aplicar correccién de ZUPT y signos (a las columnas ya
corregidas en lag)

df_min['a_long_g centered']
long bias) / G

df min['a_lat g centered']
lat_bias) / G

long_sign * (df_min[long_axis] -

lat_sign * (df_min[lat_axis] -

# 5. Renombrar columnas
df_min.rename(columns={
'spd_kmh': 'spd_processed’,
'a_long_g centered': 'a_long_processed’,
'a_lat g centered': 'a_lat _processed’,
}, inplace=True)
# 6. Ahadir columnas "raw"
df_min['spd_raw'] = df_min['spd_processed"']
df_min['a_long_raw'] = df_min['a_long_processed']
df min['a_lat raw'] = df min['a_lat processed']

print(f"--- Fin de procesamiento: {os.path.basename(filepath)} ---")
return df_min

def sync_and plot data(dfl, df2, labell, label2, output_dir_base):
Sincroniza, calcula errores/varianzas y genera los 3 graficos
comparativos.

print(f"\n--- Iniciando Sincronizacién y Ploteo: {labell} vs {label2}

# E. SINCRONIZACION (CORRELACION CRUZADA)
print(" -> Calculando time shift robusto usando Correlacidn
Cruzada...")

np.nan_to_num(dfl['spd_processed'].values)
np.nan_to num(df2[ 'spd processed'].values)

sigl
sig2

dt_common = dfl['time_s'].diff().mean()



if pd.isna(dt_common) or dt common <= 0:
dt_common_df2 = df2['time_s'].diff().mean()
dt _common = 0.02 if (pd.isna(dt_common_df2) or dt_common_df2 <=
0) else dt_common_df2

interpl = interpld(dfl['time_s'], sigl, kind='linear’,
bounds_error=False, fill value=0.9)

interp2 = interpld(df2['time_s'], sig2, kind='linear',
bounds_error=False, fill value=0.9)

t_min
t_max

min(dfl[ 'time_s'].min(), df2['time_s'].min())
max(dfl[ 'time_s'].max(), df2['time_s'].max())

if (t_max - t_min) / dt_common > 500000:
print (f"ADVERTENCIA: El rango de tiempo es demasiado grande.
Reduciendo la resolucién de sincronizacién.™)
dt_common = (t_max - t_min) / 500000.0

common_time_grid = np.arange(t_min, t_max, dt_common)

resampledl interpl(common_time grid)
resampled2 = interp2(common_time_grid)

correlation = signal.correlate(np.nan_to_num(resampled2),
np.nan_to_num(resampledl), mode='full', method='fft")

lags = signal.correlation lags(len(resampled2), len(resampledl),
mode="full")

lag _index = np.argmax(correlation)
best_lag samples = lags[lag_index]

time_shift s = best lag samples * dt_common
print(f"Time Shift (Correlacidén Cruzada) calculado:
{time_shift s:.2f} s")

# F. INTERPOLACION Y UNIFICACION

dfl['synced_time_s'] = dfl['time_s'] + time_shift_s

min_common_time = max(dfl['synced_time_s'].min(),
df2['time_s'].min())

max_common_time = min(dfl['synced_time_s'].max(),
df2['time_s'].max())

if min_common_time >= max_common_time:
print(f"ERROR: No hay solapamiento de tiempo (Min:
{min_common_time:.2f}, Max: {max_common_time:.2f}). Verifique los
archivos.")
return



time_mask = (df2['time_s'] >= min_common_time) & (df2['time_s'] <=
max_common_time)

df_ref_trimmed = df2.loc[time_mask].copy()

plotting_time = df_ref_trimmed[ 'time_s"']

if plotting_time.empty:
print("ERROR: No se encontraron datos en el rango de tiempo
comin.™)
return

df_synced = pd.DataFrame({'time_s': plotting_time.values})

interp_cols = {
'dfl_spd_raw': dfl['spd_raw'].values, 'dfl_spd_processed':
dfl[ 'spd_processed’'].values,
'dfl_a_long raw': dfl['a_long_raw'].values,
'dfl_a_long processed': dfl['a_long_processed'].values,
'dfl_a lat raw': dfl['a_lat_raw'].values, 'dfl_a lat processed':
dfl['a_lat_processed'].values,
}
for col, data in interp_cols.items():
interp_func = interpld(dfl['synced_time_s'], data, kind='linear',
bounds_error=False, fill_value=np.nan)
df synced[col] = interp_func(plotting time.values)

df synced['df2_spd processed’'] =
df_ref_trimmed['spd_processed'].values
df_synced['df2_a_long processed'] =
df ref trimmed['a_long processed'].values
df_synced['df2_a_lat_processed'] =
df ref trimmed['a_lat processed'].values

df_synced.bfill(inplace=True)
df_synced.ffill(inplace=True)
if df_synced.empty:
print("ERROR: El dataframe final esta vacio.")
return

# G. CALCULO DE ERRORES (MAE y RMSE)

# Velocidad

mae_spd_raw = np.mean(np.abs(df_synced['dfl spd raw'] -
df_synced[ 'df2_spd_processed']))

mae_spd_proc = np.mean(np.abs(df_synced['dfl_spd _processed'] -
df synced['df2_spd processed’']))

rmse_spd_raw = np.sqrt(np.mean((df_synced['dfl_spd raw'] -
df synced['df2 spd processed'])**2))

rmse_spd_proc = np.sqrt(np.mean((df_synced['dfl_spd processed’'] -
df_synced['df2_spd_processed'])**2))



# Acel. Longitudinal

mae_long _raw = np.mean(np.abs(df_synced['dfl_a_long_raw'] -
df_synced[ 'df2_a_long_processed']))

mae_long proc = np.mean(np.abs(df_synced['dfl_a long processed'] -
df_synced[ 'df2_a_long_processed']))

rmse_long_raw = np.sqrt(np.mean((df_synced['dfl_a_long_raw'] -
df_synced['df2_a_long processed'])**2))

rmse_long_proc = np.sqrt(np.mean((df_synced['dfl_a_long processed'] -
df_synced['df2_a_long processed'])**2))

# Acel. Lateral

mae_lat_raw = np.mean(np.abs(df_synced['dfl_a_lat _raw'] -
df_synced['df2_a_lat_processed']))

mae_lat proc = np.mean(np.abs(df_synced['dfl a lat processed'] -
df synced['df2_a lat processed']))

rmse_lat_raw = np.sqrt(np.mean((df_synced['dfl_a_lat_raw'] -
df_synced['df2_a_lat _processed'])**2))

rmse_lat_proc = np.sqrt(np.mean((df_synced['dfl_a_lat_processed'] -
df_synced[ 'df2_a_lat_processed'])**2))

print("\n--- Métricas de Error (vs Referencia) ---")

print(f"Canal Velocidad ({labell}):")

print(f" -> Error Promedio (MAE) [Raw]: {mae_spd_raw:.4f}
km/h™)

print(f" -> Error Promedio (MAE) [Procesado]: {mae_spd proc:.4f}
km/h  (Mejora: {mae_spd_raw - mae_spd_proc:.4f})")

print(f" -> Error (RMSE) [Raw]: {rmse_spd_raw: .4f}
km/h™)
print(f" -> Error (RMSE) [Procesado]: {rmse_spd_proc:.4f}

km/h (Mejora: {rmse_spd raw - rmse_spd proc:.4f})")

print(f"\nCanal Acel. Long. ({labell}):")
print(f" -> Error Promedio (MAE) [Raw]: {mae_long_raw:.4f} g")
print(f" -> Error Promedio (MAE) [Procesado]: {mae_long proc:.4f}

g (Mejora: {mae_long_raw - mae_long_proc:.4f})")
print(f" -> Error (RMSE) [Raw]: {rmse_long_raw:.4f} g")
print(f" -> Error (RMSE) [Procesado]: {rmse_long_proc:.4f}

g (Mejora: {rmse_long raw - rmse_long proc:.4f})")

print(f"\nCanal Acel. Lat. ({labell}):")
print(f" -> Error Promedio (MAE) [Raw]: {mae_lat_raw:.4f} g")
print(f" -> Error Promedio (MAE) [Procesado]: {mae_lat proc:.4f}

g (Mejora: {mae_lat_raw - mae_lat_proc:.4f})")
print(f" -> Error (RMSE) [Raw]: {rmse_lat_raw:.4f} g")
print(f" -> Error (RMSE) [Procesado]: {rmse_lat_proc:.4f}

g (Mejora: {rmse_lat raw - rmse_lat proc:.4f})")



# H. CALCULO DE VARIANZAS

var_spd_orig = df_synced['dfl_spd _raw'].var()
var_spd_proc = df_synced['dfl_spd_processed'].var()
var_spd_ref df_synced[ 'df2_spd_processed'].var()
var_long orig = df_synced['dfl_a_long raw'].var()
var_long proc = df_synced['dfl_a_long_processed'].var()
var_long ref df_synced['df2_a_long processed'].var()
var_lat_orig = df_synced['dfl_a_lat_raw'].var()
var_lat_proc = df_synced['dfl_a_lat_processed'].var()
var_lat_ref df_synced['df2_a_lat _processed'].var()

# I. GENERACION DE GRAFICOS (con Varianza y Errores)
os.makedirs(output_dir_base, exist ok=True)
plot_title _prefix = f"{labell} vs_{label2}"

# --- MODIFICACION OPCION 1: NOMBRES DE ARCHIVO SVG ---

create_comparison_plot(df synced,

'dfl_spd_raw', 'df2_spd_processed’,
'dfl_spd_processed’,

f'1. Comparativa de Velocidad
({plot_title_prefix})"',

'Velocidad (km/h)",

os.path.join(output_dir base,
f'{plot_title_prefix}_velocidad.svg'), # .svg

labell, label2, False,

var_original=var_spd_orig,
var_processed=var_spd_proc, var_reference=var_spd_ref,

mae_raw=mae_spd_raw, mae_proc=mae_spd_proc,
rmse_raw=rmse_spd_raw, rmse_proc=rmse_spd_proc)

create_comparison_ plot(df synced,

'dfl_a_long raw', 'df2_a_long_processed',
'dfl_a_long processed’,

f'2. Acel. Longitudinal
({plot_title_prefix})"',

"Aceleracioén (g)°',

os.path.join(output_dir_base,
f'{plot_title_prefix}_acel_long.svg'), # .svg

labell, label2, True,

var_original=var_long orig,
var_processed=var_long proc, var_reference=var_long ref,

mae_raw=mae_long_raw, mae_proc=mae_long_proc,
rmse_raw=rmse_long_raw, rmse_proc=rmse_long_proc)

create_comparison_plot(df_synced,
'dfl a lat raw', 'df2_a lat processed’,
'dfl _a lat _processed’,
f'3. Acel. Lateral ({plot_title prefix})',



"Aceleracioén (g)°',

os.path.join(output_dir_base,
f'{plot_title_prefix}_acel_lat.svg'), # .svg

labell, label2, True,

var_original=var_lat_orig,
var_processed=var_lat proc, var_reference=var_lat ref,

mae_raw=mae_lat_raw, mae_proc=mae_lat_proc,

rmse_raw=rmse_lat_raw, rmse_proc=rmse_lat_proc)

print(f"--- Graficos guardados en: {output_dir base} ---")
# 6. PUNTO DE ENTRADA INTERACTIVO
def main():

Funcidén principal que muestra el menu y guia al usuario.

pr‘int ( "======================================================
print(" Herramienta de Comparacién y Correccién de Datos VBO ")
pr‘int ( "======================================================

while True:
print("\n¢Qué tipo de comparacién deseas realizar?")
print(" 1. Comparar Experimental (_exp) vs Referencia
(_min) (Modo estdandar)")

print(" 2. Comparar Experimental (_exp) vs Experimental (_exp)

(Ambos se procesaran)")

print(" 3. Comparar Referencia (_min) vs Referencia
(_min) (Ambos se centraran)")

print(" ©. Salir")

choice = input("Ingresa tu opcién (1, 2, 3 00): ")
if choice == '1":

print("\n--- Modo 1: Exp vs Min ---
try:

filel _path = filedialog.askopenfilename(title="1.

Selecciona el archivo Experimental (_exp)")

if not filel_path: raise InterruptedError("Seleccidn

cancelada")

file2_path = filedialog.askopenfilename(title="2.

Selecciona el archivo de Referencia (_min)")

if not file2 path: raise InterruptedError("Seleccidn

cancelada")

dfl
df2

load _and _process _exp file(filel path)
load _and _process min file(file2 path)



labell = os.path.basename(filel path).replace('.csv', '")

label2 = os.path.basename(file2_path).replace('.csv', '')

output_dir = os.path.join(os.path.dirname(filel_path),
f"Comparacion_{labell} vs {label2}")

sync_and_plot_data(dfl, df2, labell, label2, output_dir)

except InterruptedError as e:
print(f"Operacién cancelada: {e}")

except Exception as e:
print (f"ERROR FATAL durante el Modo 1: {e}")
traceback.print_exc()

elif choice == '2':
print("\n--- Modo 2: Exp vs Exp ---")
try:
filel_path = filedialog.askopenfilename(title="1.
Selecciona el PRIMER archivo Experimental (_exp)")
if not filel_path: raise InterruptedError("Seleccidn
cancelada")

file2_path = filedialog.askopenfilename(title="2.
Selecciona el SEGUNDO archivo Experimental (_exp) (Este sera la
referencia verde)")

if not file2_path: raise InterruptedError("Seleccidn
cancelada")

dfl
df2

load_and_process_exp_file(filel_path)
load _and _process _exp file(file2 path)

labell = os.path.basename(filel path).replace('.csv', '")

label2 = os.path.basename(file2 path).replace('.csv', '")

output_dir = os.path.join(os.path.dirname(filel_path),
f"Comparacion_{labell} vs {label2}")

sync_and_plot_data(dfl, df2, labell, label2, output_dir)

except InterruptedError as e:
print(f"Operacién cancelada: {e}")

except Exception as e:
print (f"ERROR FATAL durante el Modo 2: {e}")
traceback.print_exc()

elif choice == '3":
print("\n--- Modo 3: Min vs Min ---")
try:
filel path = filedialog.askopenfilename(title="1.
Selecciona el PRIMER archivo de Referencia (_min)")



if not filel path: raise InterruptedError("Seleccidn
cancelada")

file2_path = filedialog.askopenfilename(title="2.
Selecciona el SEGUNDO archivo de Referencia (_min) (Este serd la
referencia verde)")

if not file2_path: raise InterruptedError("Seleccién
cancelada")

dfl = load_and_process_min_file(filel_path)
df2 = load_and_process_min_file(file2 path)
labell = os.path.basename(filel_path).replace('.csv', '')

label2 = os.path.basename(file2_path).replace('.csv', "'")
output_dir = os.path.join(os.path.dirname(filel path),
f"Comparacion_{labell} vs {label2}")

sync_and_plot data(dfi, df2, labell, label2, output_dir)

except InterruptedError as e:
print(f"Operacion cancelada: {e}")

except Exception as e:
print (f"ERROR FATAL durante el Modo 3: {e}")
traceback.print_exc()

elif choice == '0@":
print(“"Saliendo del programa.")
break

else:

print("Opcidén no valida. Por favor, ingresa 1, 2, 3 0 0.")

root = tk.Tk()

root.withdraw()

main()
except Exception as e:

print(f"Se produjo un error al iniciar el script: {e}")
finally:

print("\nAnalisis finalizado.")



